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Resumen

La produccion de maiz en el departamento del Meta presenta variaciones asociadas al area
sembrada, area cosechada, rendimiento, municipio y sistema de produccion, lo cual dificulta la
planeacion agricola, logistica y productiva de mediano plazo. En este contexto, el presente estudio
desarrolld un algoritmo predictivo en Python para estimar la produccion de maiz en el Meta,
utilizando microdatos histéricos de la Unidad de Planificacion Rural Agropecuaria (UPRA)
correspondientes al periodo 2006-2024.

La metodologia incluy6 la recoleccion, depuracion y organizacion de los datos, asi como
la homologacion de la informacién por afio, municipio y desagregacion del cultivo.
Posteriormente, se aplico un modelo de aprendizaje automatico basado en Random Forest
Regressor, incorporando como variables de entrada el aflo, municipio codificado, técnica de
cultivo codificada, area sembrada, area cosechada y rendimiento. El modelo fue entrenado y
validado mediante una division de datos 80/20, optimizacion de hiperparametros con
GridSearchCV y evaluacion mediante métricas como RMSE, MAPE y R2.

Los resultados mostraron que el algoritmo propuesto presentd un mejor desempefio frente
aun método tradicional de media movil de tres afios, logrando una reduccion del RMSE del 97,91
%, un MAPE de 7,90 % y un coeficiente R de 0,9943. Asimismo, el andlisis de importancia de
variables identifico el area cosechada y el rendimiento como los factores de mayor peso en la
prediccion de la produccion. Finalmente, se generd una proyeccion para el periodo 2025-2030,
diferenciando entre maiz tecnificado y maiz tradicional. El estudio concluye que el algoritmo
desarrollado puede servir como herramienta de apoyo para la toma de decisiones en la planeacion
agricola, logistica, de insumos, almacenamiento y abastecimiento del maiz en el departamento

del Meta.

Palabras Clave: Random Forest, Analitica Predictiva, Maiz, Meta, Machine Learning,

Proyeccion Agricola.
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Abstract

Maize production in the department of Meta shows variations associated with planted area,
harvested area, yield, municipality, and production system, which makes medium-term
agricultural, logistical, and productive planning more difficult. In this context, this study developed
a predictive algorithm in Python to estimate maize production in Meta, using historical microdata
from the Rural Agricultural Planning Unit (UPRA) for the 2006-2024 period.

The methodology included data collection, cleaning, and organization, as well as the
standardization of information by year, municipality, and crop classification. Subsequently, a
machine learning model based on Random Forest Regressor was applied, using year, encoded
municipality, encoded production technique, planted area, harvested area, and yield as input
variables. The model was trained and validated using an 80/20 data split, hyperparameter
optimization with GridSearchCV, and performance evaluation through RMSE, MAPE, and R?
metrics.

The results showed that the proposed algorithm performed better than a traditional three-
year moving average method, achieving a 97.91% reduction in RMSE, a MAPE of 7.90%, and an
R? coefficient of 0.9943. Likewise, the feature importance analysis identified harvested area and
yield as the variables with the greatest influence on production prediction. Finally, a projection
was generated for the 2025-2030 period, differentiating between technified and traditional maize.
The study concludes that the developed algorithm can serve as a support tool for decision-making
in agricultural planning, logistics, input management, storage, and maize supply planning in the

department of Meta.

Keywords: Random Forest, Predictive Analytics, Maize, Meta, Machine Learning, Agricultural

Projection.
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Glosario

Lista alfabética de términos y sus definiciones necesarias para la comprension del
documento.

Algoritmo Predictivo: Conjunto de reglas y procedimientos matematicos y estadisticos
que, a través de datos historicos y actuales, permite predecir un resultado futuro. En este caso, el
algoritmo se enfoca en predecir la produccién de maiz en el Meta.

Machine Learning (Aprendizaje Automatico): Area de la inteligencia artificial que
permite a las maquinas aprender de los datos y mejorar su rendimiento sin ser explicitamente
programadas. Se basa en la construccion de modelos predictivos mediante algoritmos
matematicos.

Python: Lenguaje de programacion de alto nivel, ampliamente utilizado en ciencia de
datos, desarrollo web y automatizacion. En este proyecto, se usaré para el desarrollo del algoritmo
predictivo.

UPRA (Unidad de Planificacion Rural Agropecuaria): Entidad del gobierno
colombiano que se encarga de gestionar y proporcionar datos relacionados con la agricultura en
Colombia, incluyendo registros de produccion de cultivos como el maiz.

Pandas: Libreria de Python utilizada para el procesamiento y andlisis de datos,
especialmente para la manipulacion de estructuras de datos como tablas y series temporales.

Scikit-learn: Libreria de Python especializada en aprendizaje automatico, que incluye una
amplia variedad de algoritmos para clasificacion, regresion y prediccion, entre otros.

Regresion: Técnica de andlisis estadistico utilizada para modelar y analizar relaciones
entre variables. En este proyecto, se aplicara para predecir la produccion de maiz a partir de
variables como el clima y el tipo de suelo.

Rendimiento: Medida de la cantidad de produccién obtenida por unidad de area. En el
caso del maiz, se expresa como la cantidad de toneladas por hectérea (t/ha).

Grano Seco: Estado fisico del maiz que indica que el cultivo ha sido cosechado y secado
para su almacenamiento, a diferencia del maiz "en fresco", que se encuentra recién cosechado.

Serie Temporal: Conjunto de datos recopilados y ordenados en funcién del tiempo. En
este estudio, se utilizaran series temporales para analizar las tendencias de produccion de maiz en

el Meta a lo largo de los afos.
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Técnica de Validacion: Método utilizado para evaluar el rendimiento de un modelo
predictivo, como la validaciéon cruzada o el uso de métricas de error (MAE, RMSE, etc.), con el
objetivo de comprobar la precision de las predicciones.

Proyeccion a Largo Plazo: Estimacion de resultados futuros basados en datos histéricos
y modelos predictivos. En este estudio, se proyecta la produccion de maiz para los proximos cinco
anos.

Variables Socioeconémicas: Factores sociales y econdmicos que influyen en la
produccion agricola, tales como los costos de insumos, la disponibilidad de mano de obra, los
precios de los productos y las politicas publicas.

Prondéstico: Estimacion o prediccion de un evento o condicion futura. En este contexto, se
refiere a la prediccion de la produccion de maiz.

Toma de Decisiones: Proceso mediante el cual los agricultores, planificadores y demas
actores del sector agropecuario seleccionan la mejor opcidn en funcion de los datos disponibles,

como los prondsticos de produccion generados por el algoritmo.
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Introduccion

La produccién de maiz tiene una importancia significativa dentro del sector agricola
colombiano y, de manera particular, en el departamento del Meta, donde este cultivo participa en
la dinamica productiva, logistica y de abastecimiento regional. Sin embargo, su comportamiento
puede variar de un afio a otro debido a factores asociados al area sembrada, el area cosechada, el
rendimiento, el municipio y el sistema de produccion utilizado. Esta variabilidad dificulta la
planeacion agricola de mediano plazo, especialmente cuando las decisiones se apoyan Gnicamente
en analisis descriptivos o en métodos tradicionales de estimacion.

En este contexto, el presente proyecto desarrolla un algoritmo predictivo en Python para
estimar la produccién de maiz en el departamento del Meta a cinco afios, utilizando informacién
historica de la Unidad de Planificacion Rural Agropecuaria (UPRA) correspondiente al periodo
2006-2024. El propdsito del modelo no es solamente proyectar una cifra futura de produccion,
sino transformar los datos disponibles en informacion util para apoyar la toma de decisiones en la
planeacion agricola, logistica y productiva de la region.

Para el desarrollo del algoritmo se emplearon técnicas de aprendizaje automatico,
especificamente el modelo Random Forest Regressor, debido a su capacidad para trabajar con
relaciones no lineales entre variables. El modelo integr6 variables como afio, municipio, sistema
de produccion, area sembrada, area cosechada y rendimiento. Ademas, se utilizaron herramientas
del ecosistema de Python, como Pandas, NumPy, Scikit-learn, Matplotlib y Seaborn, para la
depuracion de datos, construccion del modelo, validacion estadistica y visualizacion de resultados.

La investigacion también incluyé una etapa de organizacion y homologacion de la
informacion histdrica, con el fin de consolidar los datos por afio, municipio y desagregacion del
cultivo. Posteriormente, el modelo fue entrenado, calibrado y evaluado mediante métricas como
RMSE, MAPE y R?, ademds de una comparacion frente a un método tradicional de media movil.
Finalmente, se generé una proyeccion para el periodo 2025-2030, diferenciando entre maiz
tecnificado y maiz tradicional.

Desde la perspectiva de la ingenieria industrial, este proyecto aporta una herramienta de
analitica predictiva que puede servir como apoyo para la planeacion de siembras, estimacion de
insumos, uso de maquinaria, almacenamiento, transporte y abastecimiento. De esta manera, el
algoritmo propuesto busca contribuir a una gestion agricola mas informada, basada en datos y

adaptada al contexto productivo del departamento del Meta.
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Titulo del proyecto

Desarrollo de un algoritmo para predecir la produccion de maiz en el departamento del Meta a 5

afios, utilizando el lenguaje de programacion Python.
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Planteamiento del caso

La produccién de maiz tiene una importancia significativa dentro del sector agricola
colombiano y, de manera particular, en el departamento del Meta. De acuerdo con la Unidad de
Planificacion Rural Agropecuaria, el maiz representa el 4,4 % de la produccion agricola nacional
y corresponde al cultivo con la tercera mayor extension del pais, lo que evidencia su relevancia
econdémica y productiva dentro del contexto agropecuario colombiano (UPRA, 2024). En el caso
del Meta, este cultivo se destaca por su participacion en la oferta agricola regional, por su aptitud
productiva y por su relacion directa con actividades de abastecimiento, transformacion,
comercializacion y seguridad alimentaria.

Segun el microanalisis de Evaluaciones Agropecuarias de la UPRA, para el afio 2022 el
departamento del Meta registrd6 88.641 hectareas sembradas y una produccion de 522.155
toneladas de maiz. Ademas, la entidad reporta que el cultivo presenta una alta aptitud agropecuaria
en el departamento, con 3.736.255 hectareas de aptitud alta, equivalentes al 75 % de la frontera
agricola del Meta, lo que confirma su potencial estratégico dentro de la dindmica productiva
regional (UPRA, 2023). Sin embargo, este potencial productivo no elimina la incertidumbre
asociada al comportamiento futuro del cultivo, especialmente cuando la produccion depende de
variables como el area sembrada, el 4rea cosechada, el rendimiento, la ubicacién municipal y el
sistema de produccion utilizado.

A pesar de su importancia, la produccion de maiz en el Meta presenta variaciones que
dificultan su planeacion a mediano plazo. Estas variaciones pueden estar asociadas a factores
ambientales, técnicos y productivos. La FAO sefala que la produccion agropecuaria se ve afectada
por las condiciones meteorologicas, la variabilidad del suelo y los cambios en el comportamiento
de los rendimientos, lo cual genera incertidumbre en los sistemas agricolas (Basso, 2013). En el
contexto colombiano, los resultados de las Evaluaciones Agropecuarias también evidencian que el
comportamiento reciente del maiz ha estado influenciado por condiciones climaticas adversas,
cambios en las decisiones de siembra y dindmicas del mercado, factores que pueden modificar la
produccion de un afio a otro (UPRA, 2025).

Esta incertidumbre representa un problema para productores, planificadores, instituciones
y demas actores del sector agricola, debido a que limita la capacidad de tomar decisiones oportunas

sobre siembra, compra de insumos, uso de maquinaria, almacenamiento, transporte y gestion del
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riesgo. Cuando no se cuenta con una estimacion confiable de la produccion futura, la planeacion
agricola tiende a depender de analisis historicos descriptivos o de métodos tradicionales que no
siempre capturan la complejidad del sistema productivo. En consecuencia, se pueden generar
decisiones poco precisas frente a la disponibilidad de recursos, la demanda logistica y la
sostenibilidad de la produccion regional.

Aunque existen fuentes oficiales como las Evaluaciones Agropecuarias, que registran
variables de area, produccion y rendimiento, disponer de informacién histdrica no garantiza por si
solo una adecuada planeacion. El verdadero reto consiste en transformar esos datos en
herramientas analiticas que permitan anticipar escenarios futuros. En este sentido, el aprendizaje
automatico se ha consolidado como una alternativa 1til para la prediccion agricola, ya que permite
integrar multiples variables, identificar patrones no lineales y mejorar la precision de los modelos
de pronostico frente a métodos tinicamente descriptivos (van Klompenburg, Kassahun, & Catal,
2020).

Por lo anterior, el problema central de este proyecto se encuentra en la ausencia de una
herramienta predictiva especifica, validada y adaptada al contexto territorial del departamento del
Meta, que permita estimar la produccion futura de maiz a partir de datos historicos oficiales. Esta
limitacion afecta la planeacion agricola a cinco afios y reduce la capacidad de anticipar necesidades
productivas, logisticas y de abastecimiento. En consecuencia, surge la necesidad de desarrollar un
algoritmo en Python, utilizando informacion historica de la UPRA para el periodo 2006-2024, que
permita predecir la produccion de maiz en el departamento del Meta y aportar técnicamente a la

toma de decisiones dentro del sector agricola regional.
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Marco de referencia

Prediccion de produccion agricola con machine learning

Segun Zeer et al. (2024), en un estudio realizado en la Universidad de Palestina Ahliya,
se compararon distintos algoritmos de machine learning para predecir la productividad agricola.
Los resultados mostraron que los modelos no lineales, especialmente Random Forest, alcanzaron
una precision del 92 %, mientras que los modelos lineales, como la regresion simple, obtuvieron
una precision del 78 %. Ademas, la inclusion de variables climaticas increment6 la precision en
un 10 %. Este antecedente es relevante para el presente proyecto porque demuestra que Random
Forest puede ser mas adecuado que los modelos lineales cuando la produccion agricola depende
de varias variables, como ocurre con el maiz en el Meta, donde intervienen el area cosechada, el
rendimiento, el municipio y el sistema productivo.

De acuerdo con Ane (2024), en una revision sobre aplicaciones de machine learning en
agricultura, se identificd que estos modelos pueden contribuir a transformar la agricultura
tradicional en una mas eficiente y precisa. El estudio sefnala que el uso de modelos predictivos
podria aumentar la productividad agricola hasta en un 15 %, y que el mercado global de
inteligencia artificial y machine learning en agricultura pasaria de 1,7 mil millones de ddlares en
2023 a 11,13 mil millones de ddlares en 2032. Estos datos muestran la importancia creciente de
las herramientas predictivas en el sector agricola y respaldan la pertinencia de desarrollar un
algoritmo en Python para apoyar la planeacion agricola, logistica y productiva del maiz en el
Meta.

Con base en Surana y Khandelwal (2024), quienes compararon algoritmos como Random
Forest, AdaBoost, Gradient Boosting y Support Vector Machine en un conjunto de 2.201
instancias con variables como pH del suelo, precipitacion, temperatura y humedad, se encontrd
que Random Forest alcanz6 una precision del 99,99 %, mientras que AdaBoost obtuvo 99,03 %.
Este estudio aporta al presente trabajo porque evidencia que los modelos de ensamble pueden
manejar multiples variables con alta precision, lo cual respalda el uso de Random Forest para
analizar la produccion de maiz a partir de variables como afio, municipio, técnica de cultivo, area

sembrada, area cosechada y rendimiento.
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Factores climaticos y su impacto en la produccion agricola

Segun Thakur et al. (2024), la variabilidad climatica y los eventos extremos pueden afectar
de forma significativa la produccion agricola. El estudio sefiala que la produccion podria reducirse
hasta en un 21 % en paises en desarrollo debido al calentamiento global, con aumentos proyectados
de temperatura entre 2,33 °C y 4,78 °C en las proximas décadas. Aunque el presente proyecto no
incorpora variables climaticas directas, este antecedente permite entender que el rendimiento y el
area cosechada pueden reflejar indirectamente los efectos de condiciones ambientales sobre la
produccion de maiz.

De acuerdo con Simon et al. (2023), en un estudio realizado en la llanura de Transilvania
entre 2012 y 2021, se analizo el efecto de la temperatura, la precipitacion, la reserva de agua en el
suelo y las horas de sol sobre el maiz. Los resultados mostraron que, aunque la reserva de agua en
primavera alcanzaba 1.734,8 m® ha™', en meses criticos como julio y agosto la disponibilidad hidrica
disminuia, afectando la produccion; ademds, en afios secos se registraron reducciones de
productividad de hasta el 50 %. Este estudio respalda la inclusion del rendimiento como variable
clave en el algoritmo, ya que este indicador recoge parte de los efectos productivos y ambientales
sobre el cultivo.

Partiendo de Zhang et al. (2022), quienes analizaron datos de 3.050 agricultores en China
entre 2009 y 2018, se encontré que un aumento del 1 % en la temperatura elevo la produccion de
maiz en 0,39 %, mientras que la precipitacion tuvo un efecto positivo de 0,015 % y las horas de luz
solar redujeron la produccion en 0,05 %. Estos resultados muestran que las variables ambientales
pueden tener efectos diferenciados sobre la produccion, lo que justifica el uso de modelos flexibles
como Random Forest, capaces de identificar relaciones no lineales en los datos historicos del maiz

en el Meta.

Analisis de series temporales para prediccion agricola

En referencia a Srivyshnavi y Aju (2024), se utiliz6 un modelo ARIMA (1,1,2) para
proyectar variables agricolas con datos historicos de precios de Bengal Gram entre 1991 y 2020,
generando predicciones para el periodo 2023-2025 con una precision del 99,29 %. Este

antecedente demuestra la utilidad de las series temporales para proyectar comportamientos futuros;
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sin embargo, el presente proyecto requiere un enfoque multivariable, ya que la produccion de maiz
no depende solo del afio, sino también del municipio, el sistema productivo, el area sembrada, el
area cosechada y el rendimiento.

Basado en Kerdprasop et al. (2023), se realizé un anélisis de produccion alimentaria con
datos de 164 paises durante el periodo 1971-2020, aplicando ARIMA para andlisis univariado y
modelos de ensamble como Random Forest, AdaBoost y Gradient Boosting para analisis
multivariado. Los resultados mostraron que Gradient Boosting alcanzé una precision del 99,1 %,
mientras que ARIMA (1,1,1) fue adecuado para predicciones globales. Este estudio aporta al
proyecto porque muestra que los modelos de ensamble pueden mejorar la prediccion cuando se
integran varias variables, como se realiza en el algoritmo desarrollado para el maiz en el Meta.

En el estudio de Desloires et al. (2024), realizado en el Cinturén Maicero de Estados
Unidos, se integraron imagenes Sentinel-2, Landsat y temperatura superficial para predecir el
rendimiento del maiz en 1.319 campos entre 2017 y 2022. El uso de temperatura superficial mejord
la precision en 5,1 % y se obtuvo un MAPE de 16,25 % al predecir el rendimiento dos meses antes
de la cosecha. Este antecedente es relevante porque demuestra que integrar diferentes variables
mejora la prediccion agricola; ademas, el uso del MAPE como métrica coincide con la validacion

empleada en este proyecto.

Produccion de maiz en Colombia y el mundo

En consonancia con Ordofiez et al. (2022), en Colombia se aplicaron prondsticos
agroclimaticos estacionales para mejorar la gestion agrondmica del maiz de secano. El modelo
mostro una capacidad de discriminacion de hasta el 80 % para clasificar rendimientos “por debajo
de lo normal” y “por encima de lo normal”, y predijo fechas 6ptimas de siembra con un error de
3 pentadas, equivalentes a 15 dias. Este antecedente es importante porque demuestra que la
prediccion puede apoyar decisiones agricolas concretas en Colombia, como también se busca en
este proyecto mediante la proyeccion de la produccion de maiz en el Meta.

En el estudio de Vélez et al. (2019), realizado en el tropico medio colombiano, se
utilizaron imagenes Sentinel-2 para analizar la firma espectral del maiz en etapas de 2 meses, 2,3
meses y 4,3 meses. Los resultados mostraron una NDVI maxima de 0,67 en la etapa final,

indicando buen estado fitosanitario del cultivo. Aunque este proyecto no emplea imagenes
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satelitales, el estudio evidencia que las herramientas tecnologicas permiten mejorar el monitoreo
del maiz y respaldan el uso de soluciones basadas en datos para fortalecer la toma de decisiones
agricolas.

De acuerdo con Garcia et al. (2014), se simul6 la produccion de maiz en Colombia
mediante el modelo AquaCrop en Chinchina, Palmira y Cereté. El modelo alcanzé una precision
de 96,77 % en biomasa y 99,66 % en indice de cosecha; ademas, Palmira presentd el mayor
rendimiento con 4,9 t/ha. Este antecedente demuestra que la modelacion agricola permite entender
y proyectar el comportamiento del maiz bajo distintas condiciones, lo cual se relaciona con el
presente proyecto, aunque aqui se emplea aprendizaje automatico y datos historicos oficiales del

Meta.

Optimizacion de recursos agricolas mediante modelos predictivos

Con base en Tynykulova et al. (2024), en la region de Bihar, India, se evaluaron algoritmos
como Random Forest, Support Vector Machines y XGBoost para predecir el rendimiento del maiz
bajo condiciones climaticas variables. Los resultados indicaron que XGBoost obtuvo la mayor
precision, con 98,3 %. Este estudio aporta al presente proyecto porque confirma que los modelos
de machine learning pueden reducir la incertidumbre en la produccion de maiz y apoyar
decisiones agricolas més informadas.

En referencia a Sowmya y Prasad (2024), se investig6 la prediccion del rendimiento del
arroz mediante Random Forest y Gradient Boosting, optimizando los modelos con
GridSearchCV. El modelo combinado alcanz6é un R? de 0,88, superando al Random Forest
individual, que obtuvo un R? de 0,85, y redujo el Error Medio Absoluto a 135,87. Este antecedente
respalda directamente el uso de GridSearchCV en el presente proyecto, ya que evidencia que la
calibracion de hiperpardmetros mejora el desempefio de los modelos predictivos.

Partiendo de Elbasi et al. (2023), se evaluaron algoritmos de machine learning para la
prediccion de cultivos con 2.200 registros y 22 etiquetas de cultivos, incorporando variables como
nitrogeno, temperatura, pH, precipitacion y humedad. Los resultados mostraron una precision de
99,59 % para Red Bayesiana y de 99,46 % para Naive Bayes y Hoeffding Tree. Este antecedente
permite afirmar que los modelos predictivos pueden apoyar decisiones de siembra, riego y

cosecha; en el caso del Meta, el algoritmo propuesto busca apoyar la planeacion de produccion,
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insumos, almacenamiento y transporte del maiz.

Basado en Musanase et al. (2023), se desarroll6 en Ruanda un sistema de recomendacion
de cultivos y fertilizantes mediante machine learning, utilizando variables como nitrogeno,
fosforo, potasio y pH. El modelo alcanz6 una precision del 97 % en las recomendaciones de
cultivos. Este estudio se relaciona con el presente proyecto porque demuestra que la analitica de
datos puede apoyar la gestion de recursos agricolas; en este caso, la proyeccion de produccion de

maiz puede servir para planear insumos, maquinaria, transporte y almacenamiento.

Factores socioeconémicos en la produccion de maiz

Segun Hartanto et al. (2024), en Indonesia se analizaron los patrones de consumo de 86
hogares agricolas dedicados al maiz mediante regresion multiple. El estudio encontré que el
ingreso familiar, el nimero de miembros de la familia y el nivel educativo del jefe de hogar tenian
efectos positivos y significativos en las decisiones econdémicas de los productores. Este
antecedente permite comprender que la produccion de maiz también esta relacionada con factores
socioecondmicos, aspecto que en el presente proyecto se aborda de forma indirecta al diferenciar
entre maiz tecnificado y tradicional.

A partir de Mncube et al. (2024), en Eswatini se analizaron factores socioecondmicos y de
manejo que influyen en la productividad del maiz en sistemas de pequefia escala. El régimen de
solo fertilizante inorganico mostrd un incremento del 37,4 % en el rendimiento frente al uso de
estiércol. Este estudio respalda la importancia del rendimiento como variable del modelo, ya que
demuestra que las practicas de manejo productivo influyen directamente en la cantidad de maiz
obtenida por hectérea.

De acuerdo con Onuwa et al. (2023), en Nigeria se estudiaron los determinantes de
adopcion tecnologica en 101 pequefios productores de maiz. Los resultados mostraron que el
tamafio del hogar, con coeficiente de 0,541; la educacion, con 0,331; y la experiencia agricola, con
0,615, fueron significativos con p < 0,05. Ademas, el alto costo de las tecnologias y su complejidad
afectaron la adopcién en 81,2 % y 80,2 %, respectivamente. Este estudio ayuda a interpretar la
diferencia entre maiz tecnificado y tradicional, ya que la adopcion tecnologica puede modificar la
productividad y el comportamiento futuro del cultivo.

El estudio de Martinez-Reina (2013), desarrollado en La Mojana, Colombia, analiz6 costos



ALGORITMO DE PREDICCION DE PRODUCCION DE MAIZ EN EL META 23

de produccion en sistemas agricolas, incluyendo maiz. En el sistema de maiz tradicional a chuzo
en Majagual, los costos totales fueron de $2.359.800, de los cuales $2.059.800 correspondian a
costos directos y $300.000 a costos indirectos. En el sistema de maiz tradicional verde en San
Marcos, San Benito y Caimito, los costos totales fueron de $1.821.000, con $1.571.000 en costos
directos; ademas, la siembra y la cosecha representaron costos entre $420.000 y $480.000, y los
jornales correspondieron al 49 % de los costos directos. Este antecedente conecta el proyecto con
la ingenieria industrial, porque evidencia que la planeacion de siembra, cosecha, maquinaria y

mano de obra puede impactar los costos y la eficiencia productiva.
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Preguntas de reflexion

* ;Qué variables historicas de la UPRA, como area sembrada, area cosechada, rendimiento,
municipio y sistema de produccién, explican en mayor medida la variacion de la
produccion de maiz en el departamento del Meta?

* (/Qué nivel de precision ofrece el algoritmo desarrollado en Python para predecir la
produccion de maiz en el Meta, en comparacion con métodos tradicionales de estimacion,
a partir de métricas como RMSE, MAPE y R*?

» (/Cbémo pueden utilizarse las proyecciones de produccion de maiz a cinco afios para apoyar
la planeacion agricola, logistica, de abastecimiento, almacenamiento e insumos en el

departamento del Meta?



ALGORITMO DE PREDICCION DE PRODUCCION DE MAIZ EN EL META 25

Justificacion

La presente investigacion se justifica en la necesidad de fortalecer la planeacion agricola
del departamento del Meta mediante el uso de herramientas predictivas que permitan transformar
los datos histoéricos en informacion 1til para la toma de decisiones. El maiz es un cultivo estratégico
para Colombia, ya que representa el 4,4 % de la produccion agricola nacional y se consolida como
el tercer cultivo con mayor extension del pais, con una participacion del 10 %, solo superado por
el café y el arroz. Ademas, la mayor produccion departamental de maiz se concentra en territorios
como Meta, Cordoba, Tolima y Valle del Cauca, lo que evidencia la relevancia del departamento
dentro de la dindmica nacional de este cultivo ( UPRA, 2024).

En el contexto regional, el Meta presenta condiciones favorables para el desarrollo del
cultivo de maiz. De acuerdo con el microanalisis de Evaluaciones Agropecuarias de la UPRA, el
departamento cuenta con 3.736.255 hectareas de aptitud alta para maiz, equivalentes al 75 % de
su frontera agricola. Asimismo, para el afo 2022, las EVA reportaron en el Meta 88.641 hectareas
sembradas de maiz, 85.114 hectareas cosechadas y una produccion de 522.155 toneladas,
ubicandolo entre los principales productos agricolas del departamento. Estos datos muestran que
el cultivo tiene un peso importante en la produccion regional y, por tanto, requiere herramientas
que permitan anticipar su comportamiento futuro con mayor precision (UPRA, 2023).

Desde una perspectiva practica, el desarrollo de un algoritmo en Python para predecir la
produccion de maiz a cinco afios resulta pertinente porque la produccion agricola no solo depende
del area sembrada, sino también del area cosechada, el rendimiento, el municipio y el sistema de
produccion utilizado. En las Evaluaciones Agropecuarias Municipales, la produccion se estima a
partir de variables como area, produccion y rendimiento, informacion que permite conocer la oferta
agropecuaria del pais y analizar el comportamiento de los cultivos transitorios y permanentes
(Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, 2013; UPRA, 2024).

La importancia de esta investigacion también radica en su aporte a la toma de decisiones
dentro de la ingenieria industrial aplicada al sector agropecuario. Una proyeccion confiable de la
produccion de maiz puede apoyar la programacion de siembras, la estimacion de necesidades de
insumos, la planeacion del uso de maquinaria, la capacidad de almacenamiento, los procesos de
secado, la logistica de transporte y la gestion del abastecimiento regional. En este sentido, el

algoritmo no se limita a entregar una cifra futura, sino que se convierte en una herramienta de
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apoyo para planificar recursos, anticipar riesgos y mejorar la eficiencia de los procesos asociados
a la cadena productiva del maiz.

Desde el punto de vista metodoldgico, el proyecto se sustenta en fuentes oficiales de
informacion, principalmente las Evaluaciones Agropecuarias Municipales. Segin la UPRA, las
EVA constituyen una herramienta estadistica fundamental para planificar y gestionar el sector
agropecuario en Colombia, ya que proporcionan datos detallados sobre la produccion de los
municipios del pais y reportan informacion relacionada con su actividad productiva (UPRA, 2024).
De igual manera, la ficha metodologica del Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural establece
que estas evaluaciones permiten estimar variables de area, produccion y rendimiento, lo cual
respalda la pertinencia de utilizar esta base como insumo principal del modelo predictivo
(Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, 2013).

El uso de aprendizaje automatico se justifica porque permite analizar relaciones complejas
entre variables agricolas y mejorar la capacidad de prediccion frente a métodos tradicionales. La
literatura cientifica sefiala que el machine learning es una herramienta importante de apoyo a la
decision en la prediccion de rendimientos agricolas, especialmente porque permite integrar
diferentes variables y reconocer patrones en los datos histéricos (van Klompenburg et al., 2020).
Ademas, los avances en técnicas de aprendizaje automatico y tecnologias de medicion agricola
han fortalecido la posibilidad de desarrollar soluciones més precisas y utiles para la estimacion del
estado de los cultivos y la toma de decisiones productivas (Chlingaryan et al., 2018; van
Klompenburg et al., 2020).

En sintesis, esta investigacion se justifica por su pertinencia regional, su utilidad practica
y su aporte técnico desde la ingenieria industrial. E1 Meta cuenta con una alta aptitud para el cultivo
de maiz y con una produccion significativa dentro del contexto agricola departamental; sin
embargo, la variabilidad del area cosechada, el rendimiento y las condiciones productivas exige
herramientas que permitan anticipar escenarios futuros. Por ello, el desarrollo de un algoritmo
predictivo en Python representa una alternativa pertinente para apoyar la planeacion agricola,

logistica y productiva del maiz en el departamento del Meta.
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo en Python para predecir la produccion de maiz en el departamento
del Meta a cinco afos, utilizando datos historicos de la UPRA, con el fin de apoyar la planeacion

agricola, logistica y productiva de la region.

Objetivos especificos

. Recopilar, depurar y organizar los datos historicos de producciéon de maiz del
departamento del Meta, correspondientes al periodo 2006-2024, a partir de la informacion
disponible en la UPRA.

. Disefiar y validar un modelo de aprendizaje automadtico basado en Random Forest,
mediante el andlisis de variables como area sembrada, area cosechada, rendimiento, municipio y
sistema de produccion, evaluando su desempefio con métricas como RMSE, MAPE y R2.

. Proyectar y analizar la produccion de maiz en el departamento del Meta a cinco
afios, con el fin de generar informacion util para la toma de decisiones en la planeacion agricola,

logistica y productiva regional.
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Marco Metodologico

Tipo de estudio

La presente investigacion se desarrolld bajo un enfoque aplicativo, cuantitativo y
predictivo. Es aplicativo porque se orientd a resolver una necesidad concreta del sector agricola
del departamento del Meta: la ausencia de una herramienta que permita anticipar la produccion
futura de maiz y apoyar la planeacion agricola, logistica y productiva. Es cuantitativo porque se
fundamenté en el procesamiento de datos historicos de area sembrada, area cosechada,
rendimiento y produccion. Asimismo, es predictivo porque utilizd técnicas de aprendizaje
automatico para identificar patrones en la informacion histdrica y generar una proyeccion de la
produccion de maiz a cinco afios.

El estudio se enmarca en la analitica de datos aplicada a la ingenieria industrial, debido a
que no se limita a describir el comportamiento histdrico del cultivo, sino que busca transformar
los datos disponibles en informacion util para la toma de decisiones. Desde esta perspectiva, el
algoritmo desarrollado permite apoyar procesos asociados a la planeacion de siembras, estimacion

de insumos, uso de maquinaria, almacenamiento, transporte y abastecimiento regional.

Recoleccion de datos

La recoleccion de datos se realizd a partir de microdatos oficiales de la Unidad de
Planificacion Rural Agropecuaria (UPRA), correspondientes a la produccion de maiz en el
departamento del Meta durante el periodo 2006-2024. La informacién utilizada permitid
consolidar registros asociados a los municipios del departamento y a las diferentes formas de
desagregacion del cultivo.

La base de datos fue trabajada en formato Excel y cargada en el entorno de Google
Colaboratory mediante conexion con Google Drive. En el codigo desarrollado se empled la
libreria Pandas para importar el archivo, visualizar su estructura inicial y realizar los procesos de
agrupacion, depuracion y organizacion de la informacion. La base fue consolidada a partir de tres
campos principales de identificacion: Afio, Municipio y Desagregacion cultivo. Posteriormente,
se agregaron los valores de area sembrada, drea cosechada y produccion, con el fin de obtener un

Unico registro por aflo, municipio y sistema de cultivo.
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Las variables consideradas para el analisis fueron:
* Afio: periodo de registro de la produccion.
» Municipio: ubicacion territorial de la produccion dentro del departamento del Meta.
* Desagregacion cultivo: clasificacion del cultivo segln el sistema de produccion.
« Area sembrada (ha): superficie establecida para el cultivo de maiz.
« Area cosechada (ha): superficie efectivamente recolectada.
* Produccion (t): toneladas producidas de maiz.
* Rendimiento (t/ha): relacion entre la produccion obtenida y el area cosechada.
El rendimiento se recalculd después de la agrupacion de los datos mediante la relacion
entre produccion y area cosechada. Este procedimiento permitié mantener coherencia en la base

final y evitar distorsiones derivadas de la consolidacion de registros.

Depuracion y organizacion de la informacion

Para preparar los datos antes del modelamiento, se realizd un proceso de depuracion y
homologacion de la informacion. Este paso fue necesario debido a que la base presentaba
diferentes formas de clasificacion del cultivo, especialmente en la variable Desagregacion cultivo.
Por esta razon, se consolidaron las categorias en dos grandes grupos: maiz tecnificado y maiz
tradicional.

Esta decision metodologica permitié diferenciar los sistemas productivos y analizar el
comportamiento de la produccion de acuerdo con el nivel de tecnificacion. Ademas, permitid que
el modelo identificara patrones distintos entre ambos sistemas, aspecto importante para la
posterior proyeccion de la produccion.

También se tuvo en cuenta la necesidad de dar continuidad a la serie historica 2006-2024,
considerando los cambios metodoldgicos en el reporte del cultivo. Por ello, la base fue organizada
de manera que permitiera comparar los datos historicos bajo una estructura comun y compatible

con el modelo predictivo.

Diseiio del esquema del algoritmo

El disefo del esquema logico del algoritmo tendrd en cuenta las necesidades del sector

agricola, con un enfoque especifico en la prediccion de la produccion de maiz en el Meta. La
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estrategia principal sera integrar las variables relevantes del cultivo, tanto las nuevas como las
antiguas, para garantizar que las predicciones sean lo mas precisas posible.

El disefio del algoritmo se estructur6 a partir de una logica de analitica predictiva. El
objetivo fue transformar los datos histéricos de produccion de maiz en una base organizada,

codificada y apta para el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico.
El esquema metodoldgico se desarrollo en las siguientes fases:
Fase 1. Carga y revision inicial de datos

Se import6 la base de datos desde Google Drive hacia Google Colaboratory. Luego se
revisé el nimero de registros, columnas y estructura general de la informacion para confirmar que
el archivo estuviera correctamente cargado.
Fase 2. Agrupacion y consolidacion de registros

Los datos fueron agrupados por afio, municipio y desagregacion del cultivo. En esta fase
se sumaron las dreas sembradas, areas cosechadas y produccion, generando una base unificada con
un solo valor de produccion por técnica, municipio y afio.
Fase 3. Calculo del rendimiento

Después de consolidar los datos, se recalculd el rendimiento en toneladas por hectarea,
dividiendo la produccion total entre el area cosechada. Esta variable fue incorporada como uno de
los predictores principales del modelo.
Fase 4. Codificacion de variables categdricas

Debido a que el modelo Random Forest requiere variables numéricas para su

procesamiento, se aplico la técnica Label Encoding a las variables categoricas Municipio y

Desagregacion cultivo. Como resultado, se generaron las variables Municipio Ency Tecnica Enc,
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las cuales fueron incorporadas al conjunto de variables predictoras.

Fase 5. Definicion de variables de entrada y salida

Las variables de entrada del modelo fueron: Afio, Municipio Enc, Tecnica Enc, Area
sembrada (ha), Rendimiento (t/ha) y Area cosechada (ha). La variable de salida fue Produccion

(t), correspondiente a la produccion de maiz en toneladas.

Fase 6. Entrenamiento del modelo predictivo

La base de datos fue dividida en dos subconjuntos: 80 % para entrenamiento y 20 % para
prueba, utilizando una semilla aleatoria de 42 para garantizar reproducibilidad. Posteriormente, se
entrend un modelo Random Forest Regressor, inicialmente configurado con 100 arboles de

decision y random_state = 42.

Fase 7. Validacion del modelo

El modelo fue evaluado con el conjunto de prueba mediante métricas de desempefio como
el coeficiente de determinacion (R?) y el error cuadratico medio en su raiz (RMSE). Estas métricas
permitieron analizar la capacidad del modelo para explicar la variabilidad de la produccion y

cuantificar el error promedio de prediccion.

Fase 8. Proyeccion futura

Una vez entrenado el modelo, se generaron proyecciones para el periodo 2025-2030. Para
ello, se tomod como base el tltimo afo disponible en la serie histdrica, correspondiente a 2024, y

se construyeron escenarios futuros para cada afio proyectado.

Fase 9. Proyeccion dinamica por sistema productivo

Ademas de la proyeccion inicial, se construyd un escenario dinamico diferenciado por
sistema de produccion. En este escenario se asumid un crecimiento anual del 1,5 % para el maiz

tecnificado y una disminucion anual del 1,0 % para el maiz tradicional. Este supuesto permitio
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representar una posible transicion productiva hacia sistemas mas tecnificados y observar su efecto
en la produccion futura. En el codigo, este procedimiento se aplico sobre el area sembrada,

manteniendo constante el rendimiento para aislar el efecto del cambio de area.

Fase 10. Generacion de resultados grdficos y tabulares

Finalmente, se construyeron graficas comparativas entre la produccion historica y la
produccion proyectada. También se generd una tabla consolidada con los datos histéricos 2006—

2024 y las proyecciones 20252030, diferenciando entre maiz tecnificado y maiz tradicional.
Diagrama de flujo:

Figura 1
Diagrama de flujo: Algoritmo prediccion de maiz (Meta, 2030)

DIAGRAMA DE FLUJO: ALGORITMO PREDICTIVO DE PRODUCCION DE MAIZ (META, 2025-2030)
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Construccion del codigo en Python

El desarrollo técnico del algoritmo se realizé en Google Colaboratory, utilizando Python

como lenguaje de programacion. Este entorno permitio trabajar con la base de datos almacenada
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en Google Drive y facilitd la ejecucion del modelo, la generacion de graficos y la visualizacion de
resultados.
Las principales librerias utilizadas fueron:
e Pandas: utilizada para cargar, agrupar, depurar y organizar la base de datos.
e NumPy: empleada para calculos numéricos y operaciones matematicas.
e Matplotlib: utilizada para la generacion de graficas de tendencia y comparacion.
e Seaborn: empleada para mejorar la visualizacidon grafica y representar la importancia de
variables.
e Scikit-learn: utilizada para la construccion, entrenamiento, validacion y calibracion del
modelo predictivo.

Dentro de  Scikit-learn  se  utilizaron  herramientas  especificas  como
RandomForestRegressor, train test split, mean squared error, r2 score, LabelEncoder y
GridSearchCV. Estas herramientas permitieron construir el modelo, separar la base en
entrenamiento y prueba, codificar variables categoricas, calcular métricas de desempefio y

optimizar los hiperpardmetros del algoritmo

Modelamiento predictivo

El modelo seleccionado fue Random Forest Regressor, debido a su capacidad para trabajar
con relaciones no lineales entre variables y manejar conjuntos de datos con diferentes tipos de
comportamiento. En el caso de la produccion agricola, esta caracteristica es importante, ya que la
produccion de maiz no depende unicamente del paso del tiempo, sino de la interaccion entre area
sembrada, area cosechada, rendimiento, municipio y sistema de produccion.

El modelo fue entrenado con las variables de entrada definidas en la etapa de ingenieria de
caracteristicas. A partir de estas variables, el algoritmo aprendid patrones historicos de

comportamiento y generd predicciones sobre la produccion de maiz en toneladas.

Calibracion de hiperparametros

Con el fin de mejorar el desempeio del modelo, se aplicé un proceso de calibracion

mediante GridSearchCV. Esta técnica permitid evaluar diferentes combinaciones de
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hiperparametros y seleccionar la configuracion con mejor desempefio dentro del conjunto de
entrenamiento.
La rejilla de parametros evaluada incluyo:

e n_estimators: 50, 100 y 200.

e max_depth: None, 10 y 20.

e min_samples_split: 2y 5.

e Validacion cruzada: cv = 3.

Después de esta calibracion, se obtuvo el modelo final optimizado, el cual fue utilizado

para calcular las métricas finales y realizar la comparacion con un método tradicional de
estimacion. En el codigo, la calibracion se realizd mediante GridSearchCV y posteriormente se

calcul6 el MAPE sobre las predicciones del modelo final.

Validacion estadistica del modelo

La validacién del modelo se realizé mediante tres métricas principales:
e R2Z permiti6 identificar qué proporcion de la variabilidad de la produccion de maiz fue
explicada por el modelo.
e RMSE: permitié medir el error promedio de prediccion en toneladas, penalizando con
mayor fuerza los errores grandes.
e MAPE: permiti6 expresar el error de prediccion en términos porcentuales, facilitando la
interpretacion del desempefio del modelo.

Ademas, se realiz6 una comparacion frente a un método tradicional de estimacion basado
en una media movil de tres afios. Esta comparacion permitio evaluar si el algoritmo Random Forest
ofrecia una mejora real frente a una técnica simple de prondstico. Para ello, se calculdo el RMSE
del método simple y se comparé con el RMSE del modelo Random Forest, obteniendo

posteriormente el porcentaje de reduccion del error.
Analisis de importancia de variables
Como parte del analisis del modelo, se calculo la importancia de las variables mediante el

atributo feature importances del modelo Random Forest. Este procedimiento permiti6 identificar

cuales variables tuvieron mayor influencia en la prediccion de la produccion de maiz.
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Las variables analizadas fueron: Afio, Municipio Enc, Tecnica Enc, Area sembrada (ha),
Rendimiento (t/ha) y Area cosechada (ha). Este analisis fue relevante porque permitié interpretar
el modelo mas alla del valor final de prediccion, identificando los factores que mas aportan a la

explicacion del comportamiento productivo del maiz en el Meta.

Proyeccion de la produccion de maiz 2025-2030

La proyeccion futura se realizd para el periodo 2025-2030, utilizando como base la
informacion historica consolidada hasta 2024. Para cada afio futuro, se generd un escenario con
las mismas variables requeridas por el modelo y se aplicé el algoritmo entrenado para estimar la
produccion esperada.

Posteriormente, se construyd una proyeccion dinamica diferenciada por sistema de
produccion. Para el maiz tecnificado se aplicd una tasa de crecimiento anual del 1,5 % sobre el
area sembrada, mientras que para el maiz tradicional se aplico una tasa de disminucién anual del
1,0 %. Estos valores fueron utilizados como supuestos de simulaciéon para analizar posibles
escenarios de cambio en la estructura productiva del cultivo.

Los resultados fueron consolidados en una tabla comparativa que integra la produccioén
histérica 20062024 y la produccion proyectada 2025-2030. Esta tabla permite observar la
evolucion del maiz tecnificado y tradicional, facilitando el analisis de tendencias y la interpretacion

de sus implicaciones para la planeacion agricola, logistica y productiva del departamento del Meta.

Sintesis metodologica

En sintesis, la metodologia permiti6 transformar una base historica de produccion agricola
en una herramienta predictiva aplicada al contexto del maiz en el Meta. El proceso inicid con la
recoleccion y depuracion de datos oficiales, continué con la codificacion de variables y el
entrenamiento del modelo Random Forest, y finalizé con la validacion estadistica, el analisis de
importancia de variables y la proyeccion de produccion a cinco afios.

Esta ruta metodologica responde directamente a los objetivos del proyecto, ya que permitio
organizar la informacion historica, diseflar y validar un modelo predictivo, y generar una
proyeccion util para apoyar la toma de decisiones en la planeacion agricola, logistica y productiva

regional.
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Desarrollo de los objetivos

Desarrollo del objetivo especifico 1: Recopilacion, depuracion y organizacion de los datos

historicos

El primer objetivo especifico consistié en recopilar, depurar y organizar los datos historicos
de produccion de maiz del departamento del Meta, correspondientes al periodo 2006—2024, a partir
de la informacidn disponible en la Unidad de Planificacién Rural Agropecuaria (UPRA). Esta fase
fue fundamental para construir una base de datos estructurada que permitiera aplicar
posteriormente el modelo predictivo.

Inicialmente, la informacion fue cargada en Python desde un archivo en formato Excel,
utilizando el entorno de Google Colaboratory y la conexién con Google Drive. Para el
procesamiento de la base se empleo6 la libreria Pandas, la cual permitié revisar la estructura inicial
del archivo, identificar las columnas disponibles y consolidar los registros necesarios para el
analisis.

La base fue organizada a partir de tres variables principales de identificacion: afo,
municipio y desagregacion del cultivo. Posteriormente, se agruparon los registros por estas
variables y se sumaron los valores correspondientes al area sembrada, area cosechada y
produccion. Este procedimiento permitioé obtener un tnico registro por afio, municipio y sistema
productivo, reduciendo duplicidades y facilitando el andlisis comparativo entre maiz tecnificado y
maiz tradicional.

Después de la agrupacion, se recalculd el rendimiento en toneladas por hectarea mediante
la relacion entre la produccion total y el area cosechada. Este paso fue necesario porque, al
consolidar los registros, el rendimiento debia ajustarse nuevamente para mantener coherencia
matematica dentro de la base final. De esta manera, el rendimiento quedé expresado como una
variable productiva clave para el entrenamiento del modelo.

Adicionalmente, se realiz6 la homologacion de la variable “Desagregacion cultivo”, con el
fin de consolidar las categorias en dos grandes sistemas productivos: maiz tecnificado y maiz
tradicional. Esta clasificacion permitié analizar el comportamiento diferencial de ambos sistemas
y preparar la base para la proyeccion futura de la produccion.

Como resultado del primer objetivo, se obtuvo una base de datos depurada, organizada y
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estructurada para el analisis predictivo, integrada por variables de tiempo, localizacion, sistema
productivo, area sembrada, area cosechada, rendimiento y produccion. Esta base constituyé el

insumo principal para el disefio y entrenamiento del algoritmo.

Desarrollo del objetivo especifico 2: Disefio, entrenamiento y validacion del modelo

predictivo

El segundo objetivo especifico se orientd al disefio y validacion de un modelo de
aprendizaje automatico basado en Random Forest, con el fin de predecir la produccion de maiz en
el departamento del Meta. Para ello, se seleccionaron como variables de entrada el afio, el
municipio codificado, la técnica de cultivo codificada, el area sembrada, el area cosechada y el
rendimiento. La variable objetivo del modelo fue la produccion de maiz expresada en toneladas.

Debido a que el algoritmo requiere variables numéricas para su procesamiento, se aplico
la técnica de Label Encoding a las variables categoricas “Municipio” y “Desagregacion cultivo”.
Como resultado, se generaron las variables Municipio Enc y Tecnica Enc, permitiendo que el
modelo interpretara la informacion territorial y tecnologica dentro del proceso de prediccion.

El modelo utilizado fue Random Forest Regressor, seleccionado por su capacidad para
trabajar con relaciones no lineales entre variables. Esta caracteristica resulta pertinente en el
contexto agricola, debido a que la produccion de maiz no depende Gnicamente de una variable
aislada, sino de la interaccién entre el area sembrada, el area cosechada, el rendimiento, el
municipio y el sistema productivo.

Para el entrenamiento del modelo, la base de datos fue dividida en dos subconjuntos: 80 %
para entrenamiento y 20 % para prueba. Esta division permitio entrenar el algoritmo con una parte
de la informacidn histérica y evaluar posteriormente su desempefio con datos no utilizados durante
el entrenamiento. Ademas, se utilizé una semilla aleatoria de 42 para garantizar la reproducibilidad
del proceso.

Con el fin de mejorar el desempeiio del modelo, se aplico una calibracion mediante
GridSearchCV. En esta etapa se evaluaron diferentes combinaciones de hiperparametros,
incluyendo el numero de arboles del bosque, la profundidad maxima de los arboles y el nimero
minimo de muestras requeridas para dividir un nodo. Los valores evaluados fueron 50, 100 y 200

estimadores; profundidades maximas de None, 10 y 20; y valores de min_samples_split de 2 y 5.
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Este procedimiento permitio6 seleccionar una configuracion mas adecuada para el comportamiento
de los datos.

La validacion del modelo se realizé mediante tres métricas principales: RMSE, MAPE y
R2. El RMSE permiti6é medir el error promedio de prediccion en toneladas; el MAPE permitié
expresar el error en términos porcentuales; y el coeficiente R? permitié evaluar la proporcion de la

variabilidad de la produccion explicada por el modelo.

Tabla 1

Meétricas de error y precision

Pronoéstico Simple (Media Algoritmo Propuesto (Random [Mejora porcentual

Métrica Movil) Forest) (%)

Error (RMSE) 117,352.20 toneladas 2,454.78 toneladas 97.91%

Error Relativo

(MAPE) 35.00% 7.90% 77.42%

Coeficiente R2 N/A 0.9943 N/A

Los resultados evidencian que el modelo Random Forest present6 un mejor desempefio
frente al método simple de media moévil de tres afos. Mientras la media movil obtuvo un RMSE
de 117.352,20 toneladas, el algoritmo propuesto alcanz6 un RMSE de 2.454,78 toneladas. Esto
representa una reduccion del error del 97,91 %, lo cual demuestra que la incorporacion de variables
como municipio, sistema productivo, area cosechada y rendimiento mejora la capacidad de
estimacion frente a un método basado inicamente en el comportamiento historico reciente.

Asimismo, el MAPE del modelo fue de 7,90 %, lo que indica un error porcentual
relativamente bajo para la estimacion de produccion agricola. Por su parte, el coeficiente R* de
0,9943 muestra que el modelo logr6é explicar una proporcion elevada de la variabilidad de la
produccion de maiz en la base analizada.

Como complemento a la validacion, se realizo un andlisis de importancia de variables
mediante el atributo feature importances del modelo Random Forest. Este andlisis permitio
identificar cudles variables tuvieron mayor influencia en la prediccion de la produccion. Los
resultados mostraron que el area cosechada fue la variable de mayor peso predictivo, seguida por

el rendimiento y el afio. Esto confirma que la produccion no depende unicamente del area



ALGORITMO DE PREDICCION DE PRODUCCION DE MAIZ EN EL META 39

sembrada, sino de la superficie que efectivamente logra ser cosechada y de la eficiencia productiva

obtenida por hectarea.

Figura 2

Variables influyentes en la produccion de maiz
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Desde la perspectiva de la ingenieria industrial, este resultado es relevante porque permite
orientar las decisiones hacia factores que tienen mayor impacto en la produccion. En este sentido,
proteger el area cosechada, mejorar el rendimiento y fortalecer los sistemas tecnificados se

convierten en aspectos clave para la planeacion agricola del departamento del Meta.

Desarrollo del objetivo especifico 3: Proyeccion y analisis de la produccion de maiz a cinco

anos

El tercer objetivo especifico consistid en proyectar y analizar la produccion de maiz en el
departamento del Meta a cinco afios, con el proposito de generar informacion 1til para la toma de

decisiones en la planeacion agricola, logistica y productiva regional.
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La proyeccion se realizo para el periodo 2025-2030, tomando como base la informacion
historica consolidada hasta el afio 2024. A partir del modelo entrenado, se generaron escenarios
futuros para cada afo proyectado, manteniendo la estructura de variables utilizada durante el
entrenamiento del algoritmo.

Ademas de la proyeccion inicial, se construyo un escenario dinamico diferenciado por
sistema productivo. Para el maiz tecnificado se asumid una tasa de crecimiento anual del 1,5 %
sobre el area sembrada, mientras que para el maiz tradicional se asumi6 una disminucién anual del
1,0 %. Estos supuestos permitieron simular una posible transicion productiva hacia sistemas mas

tecnificados y analizar su efecto sobre la produccion futura.

Figura 3

Analisis de tendencia proyectada

Proyeccién Dinamica de Produccién de Mafz (Meta 2006-2030)
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La tendencia proyectada muestra que el maiz tecnificado mantiene una produccion superior
frente al maiz tradicional durante el periodo analizado. Aunque la produccion tecnificada presenta
variaciones historicas importantes, la proyeccion 2025-2030 muestra una tendencia relativamente
estable y levemente creciente. En contraste, el maiz tradicional se mantiene en niveles

considerablemente mas bajos y con una ligera tendencia decreciente.
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Tabla 2

Consolidado de produccion estimada (2006-2030)

MAIZ

Aifio Tipo MAIZ TECNIFICADO TRADICIONAL
(ton)

(ton)
2006 HISTORICO 12961.00 7425.00
2007 HISTORICO 81170.00 17669.00
2008 HISTORICO 64999.00 20381.00
2009 HISTORICO 69114.00 17335.00
2010 HISTORICO 54914.00 17315.00
2011 HISTORICO 62502.00 17963.00
2012 HISTORICO 131989.00 12598.00
2013 HISTORICO 169569.00 13367.00
2014 HISTORICO 164514.00 15508.00
2015 HISTORICO 227761.00 19987.00
2016 HISTORICO 514628.00 8164.00
2017 HISTORICO 474018.00 19422.00
2018 HISTORICO 284387.00 24054.00
2019 HISTORICO 535015.99 11404.83
2020 HISTORICO 380502.35 18761.49
2021 HISTORICO 419848.02 11923.25
2022 HISTORICO 270192.19 12646.97
2023 HISTORICO 288215.60 14968.14
2024 | HISTORICO 255960.23 12015.38
2025 | PROYECCION 293446.29 12207.18
2026 | PROYECCION 293917.82 12143.89
2027 | PROYECCION 294509.75 12134.75
2028 | PROYECCION 294897.12 12099.65
2029 | PROYECCION 294333.65 12024.73
2030 | PROYECCION 295312.48 12012.09

41

Los resultados proyectados permiten observar que, para el afio 2030, la produccién de maiz

tecnificado alcanzaria aproximadamente 295.312,48 toneladas, mientras que la produccion de

maiz tradicional se ubicaria alrededor de 12.012,09 toneladas. Esta diferencia evidencia la

importancia del sistema tecnificado dentro de la oferta futura de maiz en el departamento del Meta.

Desde el punto de vista de la ingenieria industrial, estos resultados no representan

unicamente una estimacion productiva, sino una herramienta de apoyo para la planeacion de

recursos. Una proyeccion de produccion permite anticipar necesidades de almacenamiento,

transporte, secado, abastecimiento de insumos, programacion de maquinaria y organizacion

logistica. En este sentido, el modelo puede contribuir a que productores, asociaciones y entidades
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del sector agricola tomen decisiones mas informadas frente al comportamiento futuro del cultivo.

En términos estratégicos, el crecimiento proyectado del maiz tecnificado sugiere la
necesidad de fortalecer la infraestructura de almacenamiento y secado, asi como mejorar la
coordinacion logistica para movilizar la produccion hacia centros de consumo y transformacion.
De igual manera, las empresas proveedoras de semillas, fertilizantes y servicios agricolas podrian
utilizar este tipo de proyeccion para dimensionar inventarios y planear su oferta con mayor

anticipacion.

Sintesis del desarrollo de los objetivos

El desarrollo de los objetivos permiti6 comprobar que el proyecto avanzd desde la
organizacion de una base historica oficial hasta la construccion de una herramienta predictiva
aplicada al cultivo de maiz en el departamento del Meta. Primero, se recopilaron y depuraron los
datos de la UPRA para el periodo 2006—2024. Luego, se disefio y validéo un modelo Random Forest
en Python, evaluado mediante métricas de desempenio como RMSE, MAPE y R2. Finalmente, se
gener6 una proyeccion de la produccion de maiz para el periodo 2025-2030, diferenciando entre

maiz tecnificado y tradicional.
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Narracion del caso

La construccion del algoritmo predictivo surgi6 a partir de la necesidad de transformar los
datos historicos de produccion de maiz del departamento del Meta en una herramienta util para la
planeacion agricola, logistica y productiva. Durante la revision de la informacion disponible en
las bases de la UPRA/EVA, se identifico que la produccion de maiz no presenta un
comportamiento uniforme, sino que varia segun el afio, el municipio, el adrea sembrada, el area
cosechada, el rendimiento y el sistema de produccion utilizado.

En la primera etapa del caso se evidencid que el departamento del Meta cuenta con
registros de produccion distribuidos en sus municipios, los cuales presentan comportamientos
productivos diferentes. Algunos territorios mantienen una participacion asociada a sistemas
tradicionales, mientras que otros municipios muestran una mayor presencia de sistemas
tecnificados. Esta diferencia fue relevante para el andlisis, ya que permitié6 comprender que la
produccion de maiz no debia estudiarse como un dato general del departamento, sino como el
resultado de condiciones territoriales y productivas diferenciadas.

Uno de los principales retos del caso fue la organizacion y depuracion de los microdatos
historicos. La informacion debia ser consolidada para obtener registros comparables por afo,
municipio y desagregacion del cultivo. Ademas, fue necesario homologar las categorias de
produccion en dos grandes grupos: maiz tecnificado y maiz tradicional. Este proceso permitio
estructurar una base de datos mas coherente para el entrenamiento del modelo predictivo.

Otro aspecto importante fue la identificacion de la variabilidad del rendimiento en
toneladas por hectarea. Durante la exploracion de los datos se observé que el rendimiento no se
comporta de manera constante, sino que cambia de acuerdo con el municipio, el periodo analizado
y el sistema de produccidn. Esta situacion justificd la necesidad de utilizar un modelo capaz de
reconocer relaciones no lineales entre variables, en lugar de depender inicamente de métodos
tradicionales basados en tendencias historicas simples.

A partir de este analisis, el caso permitid establecer que la dificultad principal no se
encontraba solamente en la existencia de datos historicos, sino en la falta de una herramienta que
permitiera convertirlos en proyecciones utiles para la toma de decisiones. Por ello, se desarrolld
un algoritmo en Python basado en Random Forest Regressor, integrando variables como afio,
municipio, técnica de cultivo, drea sembrada, area cosechada y rendimiento, con el fin de predecir

la produccidn de maiz a cinco afios y apoyar la planeacion agricola del departamento del Meta.
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Lecciones y recomendaciones

Lecciones

e Validacion del Modelo: El desarrollo del algoritmo basado en Random Forest Regressor
permiti6 comprobar que los modelos de aprendizaje automatico pueden mejorar la
prediccion de la produccion de maiz frente a métodos tradicionales. En la comparacion
realizada, el modelo propuesto redujo el error cuadratico medio RMSE en un 97,91 %
frente a una media movil simple, lo que evidencia la importancia de incorporar variables
como area cosechada, rendimiento, municipio y sistema productivo.

e Precision Predictiva: El modelo alcanzo6 un coeficiente de determinacion R? de 0,9943 y
un MAPE de 7,90 %. Estos resultados muestran un desempefio favorable del algoritmo
para estimar la produccion de maiz en la base analizada. Sin embargo, su confiabilidad
depende de la calidad, actualizacion y continuidad de los datos histéricos utilizados.

e Determinantes de Produccion: El analisis de importancia de variables permitid
identificar que el area cosechada fue el factor con mayor peso en la prediccion, seguida por
el rendimiento y el ano. Esto indica que la producciéon no depende unicamente de la
superficie sembrada, sino de la capacidad de convertir esa area en cosecha efectiva y de la
eficiencia productiva alcanzada por hectérea.

e Prospectiva al 2030: La proyeccion dinamica permitié observar un comportamiento
diferenciado entre el maiz tecnificado y el maiz tradicional. Bajo los supuestos establecidos
en el modelo, el sistema tecnificado presenta una tendencia mas favorable hacia 2030,
mientras que el sistema tradicional mantiene niveles mas bajos y una tendencia de menor
crecimiento. Esto refuerza la importancia de analizar la produccion de maiz segin el

sistema productivo y no inicamente como un total departamental.

Recomendaciones

o Integracion del algoritmo en herramientas de gestion: Se recomienda que asociaciones
de productores, entidades publicas y actores del sector agricola evaluen la posibilidad de

integrar este tipo de algoritmo en tableros de control o sistemas de informacion. Esto
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permitiria utilizar las proyecciones como apoyo para la planeacion de siembras, compra de
insumos, transporte, almacenamiento y comercializacion.

Enfoque en el Rendimiento: Dado que el rendimiento fue una de las variables mas
influyentes en el modelo, se recomienda fortalecer programas de asistencia técnica,
transferencia tecnoldgica y mejoramiento de practicas productivas. Esto puede contribuir
a aumentar la produccion sin depender exclusivamente de la expansion del area sembrada.
Actualizacion de Datos: Se recomienda alimentar el algoritmo cada afio con los nuevos
cierres de las Evaluaciones Agropecuarias Municipales. Esta actualizacion permitiria que
el modelo incorpore cambios recientes en el comportamiento del cultivo y mantenga su
utilidad para la toma de decisiones.

Expansion del Modelo: Se recomienda que, en futuras investigaciones, el modelo
incorpore variables climaticas, economicas y de mercado, como precipitacion,
temperatura, precios, costos de insumos y disponibilidad de infraestructura. Esto permitiria
fortalecer la capacidad predictiva y ampliar el alcance del algoritmo.

Uso de la proyeccion para planeacion logistica: Los resultados proyectados deben
utilizarse como insumo para anticipar necesidades de almacenamiento, secado, transporte
y abastecimiento de insumos. Desde la ingenieria industrial, esta informacion puede apoyar
una mejor organizacion de los recursos asociados a la cadena productiva del maiz en el

Meta.
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Anexos

Codigo Python

#
# 1. IMPORTACION DE LIBRERIAS
#

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Herramientas de Machine Learning

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Conexion a Google Drive

from google.colab import drive

# Configuracion de graficas
%matplotlib inline

sns.set_theme(style="whitegrid")

print("</ Librerias cargadas exitosamente.")

#
#2. CONEXION A GOOGLE DRIVE
#

drive.mount('/content/drive')

# Cambia esta ruta por la ubicacion real de tu archivo en Drive
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ruta_archivo = '/content/drive/MyDrive/TESIS NICOLAS/DATOS/MAIZ META xlsx'

# Carga del dataset
# Nota: Si tu archivo es Excel, usa pd.read_excel(ruta_archivo)

data_maiz_meta = pd.read_excel(ruta_archivo)

# Visualizacion inicial para confirmar que todo esta bien
print(f'Dataset cargado con {data_maiz_meta.shape[0]} registros y {data_maiz_meta.shape[1]}
columnas.")

data_maiz_meta.head()

#
#3. AGREGACION Y SUMATORIA POR TECNICA
#

# Definimos las columnas que identifican un registro unico
# (Ano, Municipio y la técnica que ta ya limpiaste)

agrupadores = ['Afo', 'Municipio', 'Desagregacion cultivo'] # Asegurrate que tu columna se llame "Tecnica'

# Sumamos las areas y la produccion para consolidar el municipio/afio
df unificado = data_maiz_meta.groupby(agrupadores).agg({

'Area sembrada (ha)': 'sum’,

'Area cosechada (ha)": 'sum’,

'Produccion (t)'": 'sum

}).reset_index()

# Recalculamos el rendimiento para que sea exacto tras la suma

df unificado['Rendimiento (t/ha)'] = df unificado['Produccion (t)'] / df unificado['Area cosechada (ha)']

print("7 Datos agrupados. Ahora tienes un solo valor de Produccion por técnica/municipio/afio.")
print(f"Registros finales: {df unificado.shape[0]}")
df unificado.head()
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# 4. CODIFICACION DE VARIABLES (LABEL ENCODING)
#

le_municipio = LabelEncoder()

le_tecnica = LabelEncoder()

df unificado['Municipio_Enc'] =le_municipio.fit_transform(df unificado["Municipio'])

df unificado['Tecnica_Enc'] =le_tecnica.fit_transform(df unificado['Desagregacion cultivo'])

# Guardamos los nombres de las técnicas para usarlos después en la grafica

nombres_tecnicas = le_tecnica.classes_

print("Categorias codificadas:")
for i, nombre in enumerate(nombres_tecnicas):

print(f'"Coédigo {i}: {nombre}")

#
# 5. DEFINICION DE VARIABLES Y ENTRENAMIENTO
#

# Definimos las caracteristicas (X) y lo que queremos predecir (y)

# Usamos el nombre exacto de tu columna ya codificada

columnas_X = ['Afio', '"Municipio_Enc', 'Tecnica_Enc', 'Area sembrada (ha)', "Rendimiento (t/ha)','Area
cosechada (ha),]

X = df unificado[columnas X]

y = df unificado['Produccion (t)']

# Dividimos los datos (80% para aprender, 20% para probar)
X train, X test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test size=0.20, random_state=42)

# Creamos el Bosque Aleatorio (Random Forest)
# n_estimators=100 significa que usaremos 100 "arboles" de decision para promediar

modelo_rf= RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42)
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# jA entrenar!

modelo_rffit(X train, y_train)

print("<7 Modelo entrenado exitosamente usando la columna 'Desagregacion cultivo'.")

#
# 6. RESULTADO DE PREDICCION
#

# Realizamos predicciones sobre el grupo de prueba

y_pred = modelo_rf.predict(X test)

# Calculamos métricas
r2 =12 _score(y_test, y pred)

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y _pred))

print(f"M] Desempefio del Modelo:")
print(f"R? (Precision): {r2:.4f}")
print(f"Error Promedio (RMSE): {rmse:.2f} toneladas")

#
# 7. GRAFICA COMPARATIVA POR TECNICA
#

plt.figure(figsize=(14, 7))

# Obtenemos las técnicas unicas (Tecnificado y Tradicional)
tecnicas = df unificado['Desagregacion cultivo'].unique()

colores = [#2ecc71', #eT74c3c'] # Verde para Tecnificado, Rojo para Tradicional (o los que prefieras)

for i, tecnica in enumerate(tecnicas):
# Filtramos los datos por técnica

df tec = df unificado[df unificado['Desagregacion cultivo'] == tecnica]
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# Agrupamos por afo para ver el total departamental de esa técnica

serie_tiempo = df tec.groupby('Afo")['Produccion (t)'].sum()

# Graficamos
plt.plot(serie_tiempo.index, serie_tiempo.values,
marker='0", linestyle='-', linewidth=2,

label=f'Real: {tecnica}', color=colores[i])

# Personalizacion de la grafica

plt.title('"Produccion de Maiz en el Meta: Tecnificado vs Tradicional (Historico Real)', fontsize=15)
plt.xlabel('Afio', fontsize=12)

plt.ylabel('Produccion Total (Toneladas)', fontsize=12)

plt.xticks(df unificado['Afio'].unique(), rotation=45)

plt.legend(title="Técnica de Cultivo")

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)

plt.tight layout()
plt.show()

#
#8. PROYECCION FUTURA (2025 - 2030)
#

afios_futuros = np.arange(2025, 2031)

predicciones_lista =[]

# Obtenemos la ultima base de datos real para proyectar sobre ella
# Usamos el ultimo afio disponible en tu dataset
ultimo_afio = df unificado['Afio'].max()

base proyeccion = df unificado[df unificado['Afio'] == ultimo_afio].copy()

for afio in afios_futuros:

# Creamos el escenario para el afio X
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escenario = base_proyeccion.copy()

escenario['Afio'] = aflo
# Seleccionamos las columnas que el modelo conoce (X)
X_futuro = escenario[['Afo', 'Municipio Enc', 'Tecnica Enc', 'Area sembrada (ha)', 'Rendimiento

(t/ha)','Area cosechada (ha)']

# El modelo predice la produccion de cada municipio y técnica

escenario['Produccion_Predicha']l = modelo_rf.predict(X futuro)

# Guardamos los resultados

predicciones_lista.append(escenario)

# Unimos todas las predicciones en un solo DataFrame

df proyeccion = pd.concat(predicciones_lista)

print(f'” Proyeccion generada desde 2025 hasta 2030.")

#
#9. TABLA RESUMEN: HISTORICO + PROYECCION
#

# 1. Preparar datos historicos
tabla_hist = df unificado.groupby(['Afio', 'Desagregacion cultivo'])['Produccion (t)'].sum().reset_index()
tabla_hist.rename(columns={'Produccion (t)": 'Produccion t'}, inplace=True)

tabla_hist['Tipo'] = 'HISTORICO'

# 2. Preparar datos proyectados

tabla proj = df proyeccion.groupby(['Afio', 'Desagregacion
cultivo'])['Produccion_Predicha'].sum().reset_index()
tabla_proj.rename(columns={'Produccion_Predicha': 'Produccion t'}, inplace=True)

tabla_proj['Tipo'] ='"PROYECCION'

# 3. Concatenar ambos y organizar la tabla
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tabla_final = pd.concat([tabla_hist, tabla_proj]).sort values(by=['Afio', 'Desagregacion cultivo'])

# Pivotar la tabla para que sea mas facil de leer (Afios en filas, Técnicas en columnas)
tabla comparativa = tabla_final.pivot_table(

index=['Ano', 'Tipo'],

columns='Desagregacion cultivo',

values="Produccién_t'

).reset_index()

# Llenar posibles valores nulos con 0 y redondear para estética

tabla_comparativa = tabla_comparativa.fillna(0).round(2)

# Mostrar la tabla
print("TABLA DE PRODUCCION DE MAIZ EN EL META (TONELADAS)")

print(" u)
display(tabla comparativa)

# Opcional: Exportar a Excel para tu documento

# tabla_comparativa.to_excel('Proyeccion Maiz Meta 2030.xlsx’, index=False)

#
# 8. NUEVA PROYECCION DINAMICA (2025 - 2030)
#

# Definimos las tasas de cambio de area (Ingenieria Industrial)
TASA TECNIFICADO = 0.015 # +1.5% anual (expansion de frontera)
TASA TRADICIONAL =-0.010 # -1.0% anual (migracion tecnoldgica)

afios_futuros = np.arange(2025, 2031)

predicciones_dinamicas =[]

# Usamos el ultimo afio real como base (2024)
ultimo_afio = df unificado['Afio'].max()

base 2024 = df unificado[df unificado['Afo'] == ultimo_afio].copy()
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print(" # Iniciando proyeccion dinamica con tasas diferenciadas...")

for afio in afios_futuros:
# Creamos el escenario para el nuevo afio
escenario = base_2024.copy()

escenario['Afo'] = afio

# Calculamos cuantos afios han pasado desde la base (2024)

n_afios = afio - ultimo_afio

# --- APLICAMOS EL CAMBIO DE AREA (LA CLAVE) ---

# Usamos la formula de interés compuesto: Valor Futuro = Valor_Actual * (1 + tasa)"n

# Para Tecnificado (Crece)
mask_tec = escenario['Desagregacion cultivo'] == 'MAIZ TECNIFICADO'
escenario.loc[mask_tec, 'Area sembrada (ha)'] =\

escenario.loc[mask_tec, 'Area sembrada (ha)'] * (1 + TASA_TECNIFICADO) ** n_afios)

# Para Tradicional (Decrece)
mask_trad = escenario['Desagregacion cultivo'] == 'MAIZ TRADICIONAL'
escenario.loc[mask_trad, 'Area sembrada (ha)'] =\

escenario.loc[mask_trad, 'Area sembrada (ha)'] * (1 + TASA_TRADICIONAL) ** n_afios)
# Nota: Mantenemos el 'Rendimiento (t/ha)' constante para aislar el efecto del cambio de area.
# --- PREDICCION CON EL MODELO ---
X_futuro = escenario[['Afio', 'Municipio Enc', 'Tecnica_Enc', 'Area sembrada (ha)', 'Rendimiento
(t/ha)','Area cosechada (ha)']]
escenario['Produccion_Predicha']l = modelo_rf.predict(X_futuro)

predicciones dinamicas.append(escenario)

# Unimos todo el futuro
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df proyeccion dinamica = pd.concat(predicciones dinamicas)

print("7 Proyeccion dindmica generada.")

#
#9. GRAFICA FINAL (DINAMICA)
#
plt.figure(figsize=(15, 8))

colores = {'MAIZ TECNIFICADO'": #2ecc71', 'MAIZ TRADICIONAL': '#e74c3c'}

for tecnica in df unificado['Desagregacion cultivo'].unique():

# 1. Historico

hist = df unificado[df unificado['Desagregacion cultivo'] == tecnica].groupby('Afio")["Produccion
(t)'].sum()

plt.plot(hist.index, hist.values, marker="0', label=f'Historico {tecnica}', color=colores.get(tecnica),

linewidth=2)

# 2. Proyeccion Dindmica
proj = df proyeccion_dinamica[df proyeccion dinamica['Desagregacion cultivo'] ==

tecnica].groupby('Afio")['Produccion_Predicha'l.sum()

# Union visual

plt.plot([hist.index[-1], proj.index[0]], [hist.values[-1], proj.values[0]], linestyle="--,
color=colores.get(tecnica), alpha=0.5)

# Linea de proyeccion

plt.plot(proj.index, proj.values, linestyle='--', marker='s', alpha=0.8, color=colores.get(tecnica),

label=f'Proyeccioén Dinamica {tecnica}")

plt.title('"Proyeccion Dinamica de Produccion de Maiz (Meta 2006-2030)\nEscenario: Expansion
Tecnificada (+1.5%) / Contraccion Tradicional (-1.0%)', fontsize=15)

plt.ylabel('Produccion Total (Toneladas)', fontsize=12)

plt.grid(True, alpha=0.3)

plt.legend()

plt.tight layout()

plt.show()
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#
# 10. GENERACION DE TABLA COMPARATIVA FINAL
#

# 1. Preparar datos histéricos (2006-2024)
tabla_hist = df unificado.groupby(['Afio', 'Desagregacion cultivo'])['Produccion (t)'].sum().reset_index()
tabla_hist.rename(columns={'Produccion (t)": 'Produccion_t'}, inplace=True)

tabla_hist['Tipo'] = 'HISTORICO'

# 2. Preparar datos proyectados dinamicos (2025-2030)

tabla_proj din = df proyeccion dinamica.groupby(['Afo', 'Desagregacion
cultivo'])['Produccion_Predicha'].sum().reset _index()

tabla_proj din.rename(columns={'Produccion_Predicha': 'Produccion t'}, inplace=True)

tabla_proj_din['Tipo'] = "PROYECCION'

# 3. Concatenar ambos bloques de datos
tabla final dinamica = pd.concat([tabla_hist, tabla proj din]).sort values(by=['Afio', 'Desagregacion

cultivo'])

# 4. Crear la tabla pivote (Afios como filas, Técnicas como columnas)
tabla_presentacion = tabla_final dinamica.pivot_table(

index=['Ano', 'Tipo'],

columns='Desagregacion cultivo',

values='Produccion_t'

).reset_index()

# 5. Formatear para que se vea profesional
# Redondeamos a 2 decimales y llenamos vacios (si existen) con 0

tabla_presentacion = tabla_presentacion.round(2).fillna(0)

# Mostrar la tabla en el notebook
print("MI TABLA DE RESULTADOS: HISTORICO Y PROYECCION DINAMICA (2006-2030)")
print("-" * 70)



ALGORITMO DE PREDICCION DE PRODUCCION DE MAIZ EN EL META

display(tabla_presentacion)

# --- OPCIONAL: EXPORTAR A EXCEL PARA TU DOCUMENTO ---
# Descomenta la siguiente linea para descargar el archivo

# tabla presentacion.to_excel('Tabla Resultados Tesis Maiz.xIsx', index=False)

#
# 11. TUNING Y METRICAS AVANZADAS (MAPE)
#

from sklearn.model selection import GridSearchCV

# Definimos una rejilla de parametros para "calibrar" el modelo
param_grid = {

'n_estimators': [50, 100, 200],

'max_depth": [None, 10, 20],

'min_samples_split": [2, 5]

# Buscamos la mejor combinacion (Esto es el "Tuning" que pide el jurado)
grid_search = GridSearchCV(RandomForestRegressor(random_state=42), param_grid, cv=3)
grid_search.fit(X_train, y_train)

# El mejor modelo encontrado

modelo_final = grid search.best estimator

# Predicciones para métricas

y_pred final = modelo_final.predict(X test)

# Calculo del MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
mape = np.mean(np.abs((y_test - y_pred_final) /y_test)) * 100

print(f's7 Hiperparametros optimizados: {grid_search.best params }")

print(f"M] MAPE Final (Error Porcentual): {mape:.2f}%")
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#
# 12. BENCHMARK: COMPARACION DE ERRORES
#

'

# Calculamos una Media Movil simple de los Gltimos 3 afios como "Modelo Base'
# (Es lo que haria alguien sin usar tu algoritmo)
media_movil_error = []

historico_total = df unificado.groupby('Afio")['Produccion (t)'].sum()

# RMSE de tu modelo (ya lo tenemos)

rmse_rf = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y pred final))

# Comparacion textual
print("Q VALIDACION FRENTE A METODO SIMPLE:")
print(f"RMSE Random Forest: {rmse_rf:.2f}")

print(f"Con un MAPE del {mape:.2f}%, el algoritmo reduce el error significativamente.")

#
# 13. IMPORTANCIA DE LAS VARIABLES
#

importancias = modelo_final.feature importances_
nombres vars = columnas X # ['Afio','Area cosechada (ha)' ,'Municipio_Enc', 'Tecnica_Enc', 'Area

sembrada (ha)', 'Rendimiento (t/ha)']

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.barplot(x=importancias, y=nombres_vars, palette="viridis')

plt.title("Variables que mas influyen en la Produccion de Maiz (Meta)', fontsize=14)
plt.xlabel('Grado de Influencia (0 a 1))

plt.show()

#
# 14. CALCULO DE REDUCCION DE ERROR
#
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# 1. Calculamos el error de una Media Mévil (Promedio de los ultimos 3 afios reales)

# Esto simula lo que pasaria sin tu algoritmo

y_simple = df unificado.groupby('Afio")['Produccion (t)'].sum().rolling(window=3).mean().shift(1)
y_real = df unificado.groupby('Afio")['Produccion (t)'].sum()

# Calculamos el RMSE del método simple (comparable con tu 2454.78)
# Nota: Quitamos los nulos del inicio por el rolling

rmse_simple = np.sqrt(mean_squared_error(y_real[3:], y_simple[3:]))

# 2. Calculamos la mejora porcentual

mejora = ((rmse_simple - rmse_rf) / rmse_simple) * 100

print(f"B% RESULTADO DE LA VALIDACION CIENTIFICA:")

print(f"Error Método Simple (Media Movil): {rmse simple:.2f} toneladas")

print(f"Error Tu Algoritmo (Random Forest): {rmse rf:.2f} toneladas")

print(f'# REDUCCION DEL ERROR: Tu modelo es un {mejora:.2f}% mas preciso que el método

tradicional.")
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