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Se investigaron los factores socioecondmicos determinantes en la
produccion en granjas lecheras. Se involucrd la clasificacion de los
productores a pequeiia escala en la zona fronteriza entre Ecuador y
Colombia. Un total de 532 agricultores participaron en la encuesta
y los datos recopilados se analizaron mediante técnicas de
aprendizaje automatico. Los datos se sometieron a un
preprocesamiento exhaustivo para eliminar errores y valores
atipicos relacionados con los factores socioecondmicos en la
produccion de leche del Carchi, Ecuador. Entre las variables
examinadas, el ingreso econoémico, el precio por litro de leche y la
cantidad de litros utilizados para la produccion de queso surgieron
como los factores mas influyentes. Los resultados mostraron que
las técnicas de aprendizaje automatico pueden clasificar
eficazmente la produccion lactea a pequefia escala, con precision
superior a 96 %. La presencia de un hijo que proporciona apoyo
econdmico al hogar, la asignacion de leche para la produccion
como para la venta de queso, junto con su utilizacion para el
consumo familiar, influyeron significativamente en 90 % de los
participantes encuestados.

Palabras clave: bienestar econdémico, modelos de clasificacion,
pequeiios productores lecheros, productividad lechera

The socioeconomic factors determining production in dairy farms
were researched. The classification of small-scale farmers in the
border area between Ecuador and Colombia was involved. A total
of 532 farmers participated in the survey and the data collected was
analyzed using automatic learning techniques. The data were
subjected to an exhaustive preprocessing to remove errors and
outliers related to socioeconomic factors in milk production in
Carchi, Ecuador. Among the variables examined, economic
income, the price per liter of milk and the quantity of liters used for
cheese production emerged as the most influential factors. The
results showed that automatic learning techniques can effectively
classify small-scale dairy production, with accuracy above 96 %.
The presence of a child who provides economic support to the
house, the allocation of milk for the production and sale of cheese,
together with its use for family consumption, significantly
influenced 90 % of the surveyed participants.
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Introduccion

La produccion de leche es una importante actividad
econémica en el mundo. Para el 2023, la produccion de
leche superd los 950 millones de toneladas. En las economias
emergentes, aproximadamente 80 % de la produccion
proviene de explotaciones familiares con uso limitado de
insumos, lo que se traduce en menores rendimientos por
animal. E1 20 % de las explotaciones son medianas y grandes,
de ellas 4 % invierte en tecnologia para cumplir con los
estandares de calidad (FAO 2023a).

En 2022, la Unién Europea (formada por 27 paises) fue el
mayor productor del mundo con 144 millones de toneladas. Le
siguio los Estados Unidos con 103 millones de toneladas y la
India con 97 millones de toneladas (Orus 2022). En Ecuador
se producian, aproximadamente, 6.15 millones de litros de
leche por dia, que generaban ingresos para 1,3 millones de
habitantes (Ionita 2022). La produccion de leche aporta 4 %
al producto interno bruto agroindustrial del pais y muestra
crecimiento de 10.92 % respecto al 2020. La region Sierra
aporta 73 % de la produccion, la Costa 19 % y la Amazoénica
8 % (CIL Ecuador 2023).

La produccion de leche usa factores de produccion
que incluyen la tierra, el capital, la mano de obra, la
tecnologia y, segin algunos autores, la gestion empresarial
para transformarlos y contribuir a mejorar las condiciones de
vida de los productores.

Los factores sociales de mayor incidencia son el género,
el nivel de educacion, formacion, experiencia o asociatividad
(Zemarku et al. 2022). Asimismo, se identificaron factores
econdémicos como ingresos, costos, tamafno del rebafio,
volumen de produccion (Vasquez et al. 2022); ademas, en el
proceso productivo es fundamental la disponibilidad de tierra,
alimentos y cuidados veterinarios (Pefia e al. 2018), sin dejar
de lado las innovaciones en el sistema de cria y el uso de
equipos de automatizacion para una produccion de calidad
(Tangorra et al. 2022).

El sector lacteo permite a las poblaciones rurales producir
y comercializar sus productos, lo que contribuye al desarrollo
econdomico local, la seguridad alimentaria, el desarrollo
econdmico y, por tanto, a una mejor calidad de vida de
los agricultores (FAO 2022a). Es un sector que siempre esta
cambiando. Necesita invertir en nueva tecnologia para ser
eficiente. Esto perjudica a los pequefios productores, que no
pueden permitirse invertir (Gily Hernandez 2019). Ademas, la
cadena de valor de los lacteos impulsa a los pequefios, micro
y medianos productores, ya que les ayuda a procesar y vender
productos lacteos (Gaudin y Padilla 2020).

El area de estudio comprende la provincia del Carchi. Esta
en el norte de Ecuador, en la frontera con Colombia. E1 63 %
del territorio se encuentra en la zona templada hiimeda. Se
encuentra entre 1.800 y 3.000 m s.n.m. y entre 12y 18 °C. La
temperatura depende de si es seco o lluvioso (Franco 2016).

El otro 37 % se encuentra en la region subtemplada, muy
himeda. Estd en los paramos bajos, entre 3.000 y 4.000 m
s.n.m. La temperatura es de 6 a 12 °C. Las precipitaciones
son de 1000 a 1500 mm al afio, sin ningin mes de maxima
precipitacion (Requelme y Bonifaz 2012).

La produccion lechera del Carchi ocupa el tercer lugar
en produccion nacional. Se basa en las familias, tienen una
fuerte presencia en el mercado informal (Morocho et al. 2021),
emplea 36 % de la poblacion (Teran y Cobo 2017). Existen
8957 fincas ganaderas (Prefectura del Carchi 2023).

El sistema principal es el extensivo, con practicas
tradicionales y presencia de mucho ganado criollo. Las vacas
producen una media de 9.4 L al dia. Esto es superior al
promedio nacional de 5.9 L (Carvajal 2014). Las fincas con
ganado Holstein alcanzan rendimientos de 15 a 18 L por vaca
por dia (Balarezo et al. 2016), pero son sélo el 6 % del total.

Las unidades de produccion agricola (UPA) cuentan con
pequetias instalaciones de ordefio o establos, lo que refleja
su limitada capacidad econdmica (Velastegui 2019). En
términos de superficie terrestre, existe gran diferencia entre
los grupos de productores. Los pequeiios agricultores tienen
un promedio de 3 ha. Los medianos productores cuentan con
7 ha. Los grandes productores cuentan con 120 ha (Requelme
y Bonifaz 2012).

La edad promedio de los productores es de 50 afios.
Esto muestra pocos jovenes y poco recambio generacional
(Moreno 2018). En términos de educacion, 60 % de los
productores tiene educacion primaria, 25 % tiene educacién
secundaria y 15 % educacién universitaria. La cadena de
produccion no es competitiva, perjudica la produccion y limita
el sector agricola de la region.

Se utilizan varias herramientas en el mundo para evaluar
los factores socioecondmicos (FSE) y analizar estrategias para
el desarrollo agricola y alimentario sostenible (FAO 2018).
Actualmente, la implementacion de practicas de inteligencia
artificial (IA) inclusivas y sostenibles en la agricultura
proporciona soluciones para lograr la seguridad alimentaria
y nutricional. La IA se aplica en la robdtica agricola, el
monitoreo de suelos y cultivos, asi como para realizar analisis
predictivos (FAO 2022b).

"Machine Learning" (ML) es el campo de estudio conocido
como método o arte cientifico, donde las computadoras
pueden aprender a partir de datos mediante programacion
(Valdez 2019 y Kassahun et al. 2022). Los datos utilizados
para aprender se denominan muestras y forman parte del
conjunto de entrenamiento. La parte del sistema ML que
aprende y hace predicciones se denomina modelo, que
comunmente se prueba mediante el conjunto de pruebas
(Gaurav y Patel 2020 y Slob et al. 2021). El aprendizaje
automatico es bueno, por ejemplo, en problemas que requieren
muchas reglas, entornos fluctuantes y en problemas que
requieren descubrir conocimientos en grandes cantidades
de datos.
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Géron (2019) propone tres sistemas ML principales:
los supervisados durante el entrenamiento, los que pueden
aprender incrementalmente sobre la marcha y los que permiten
comparar nuevos puntos de datos con puntos de datos
conocidos. Los sistemas de aprendizaje automatico pueden
clasificar datos segun los datos de entrenamiento utilizados
para aprender el modelo. Esto abre varias categorias, pero
este estudio esta impulsado por el aprendizaje supervisado,
que requiere las soluciones en los datos de entrenamiento,
comunmente llamadas etiquetas. Un ejemplo de este
aprendizaje es la clasificacion de los correos electronicos
spam (Valdez 2019).

Para Alwadi et al. (2024), el clasificador de aumento
de gradiente (GBC), usa amplios conjuntos de datos
para desarrollar modelos que pronostican la produccion
y encuentran patrones relevantes. Este método usado en
un estudio en Jordania, donde se emplearon sensores para
rastrear a 4000 vacas, demostrd gran potencial para aumentar
la productividad. Asimismo, Bai ef al. (2022) mostraron
que el GBDT-AdaBoost alcanzd precision promedio de
reconocimiento de 98.0 %, superando a otros modelos como
el bosque aleatorio y el arbol extremadamente aleatorio, que
tuvieron precisiones de 79.9 %y 71.1 %, respectivamente.

Bovo et al. (2021) mostraron un clasificador de bosque
aleatorio (RF) con error de prediccion promedio de 18 % para
la produccion diaria de leche de cada vaca, y solo de 2 %
para la produccion total. Esto demuestra que el clasificador
de bosque aleatorio es eficaz en la calibracion de modelos
que ayudan a mejorar la sostenibilidad y eficiencia en la
ganaderia lechera.

Piwczynski et al. (2020) utilizaron un clasificador de arbol
de decision (DT) para identificar los factores que influyen
en la alta produccion mensual de leche en vacas Holstein-
Frisonas en 27 rebafos con robots de ordefio. Los resultados
mostraron que la mayor produccion mensual (47.24 kg) se
registrd en vacas multiparas, ordefiadas mas de tres veces al
dia, en establos con lecho profundo. En contraste, la menor
produccion (13.56 kg) se observo en vacas ordefiadas menos
de dos veces al dia, con promedio de menos de 3.97 cuartos

ordefiados. Este modelo permite a los criadores ajustar los
factores para maximizar la produccion de leche.

Finalmente, Fadillah ef al. (2023) en un estudio con
productores lecheros indonesios sobre la calidad de la leche y
los factores asociados con el recuento total en placa (TPC) y
el recuento de células somaticas (SCC). Se utilizaron modelos
de regresion multinomial y regresion logistica de tipo Firth
para identificar factores relacionados con el conocimiento
de TPC y SCC. Permitieron identificar como variables
significativas la pertenencia a cooperativas, la distancia
a productores vecinos y la adopcion de tecnologia para
aumentar la conciencia sobre la calidad de la leche entre
pequeios productores. En general, tales resultados muestran
evidencia de que son modelos aplicables a cualquier region
y facilitan la toma de decisiones, basados en resultados con
mediciones efectivas.

Esta investigaciéon compar6 cuatro técnicas diferentes de
aprendizaje automatico: clasificador de aumento de gradiente
(GBC), clasificador de bosque aleatorio (RF), clasificador
de arbol de decision (DT) y regresion logistica (LR). Los
resultados mostraron que GBC y RF fueron las técnicas
de aprendizaje automatico mas efectivas para clasificar la
produccion de leche.

Metodologia

El presente estudio implica un andlisis experimental que
consta de cuatro fases: preprocesamiento de datos, seleccion
de caracteristicas, clasificacion y analisis comparativo de
los clasificadores.

El flujo de trabajo de la metodologia propuesta se muestra
en la figura 1, que ilustra las relaciones entre las diferentes
fases y la aplicacion de algoritmos especificos en cada etapa.

Recopilacion de datos: Se encuestd la poblacion de
pequenos y medianos productores lecheros de la provincia
del Carchi, totalizando 532 individuos. Se emple6 un enfoque
de investigacion aplicada con una metodologia exploratoria
y correlacional (Hernandez-Sampieri y Mendoza 2018). El
cuestionario abordd una variedad de factores, brindando
informacion sobre aspectos relevantes para la comunidad de
productores lecheros:

f
Seleccidn de Clasificacién
Preprocesami ento caractenisticas (RF, GBC Anélisis
de datos (Eliminacion recursiva ; ’ comparativo
e DTy LR)
L de caracteristicas)

Fuente: Elaboracion propia

Figura 1. Flujo de trabajo para predecir la produccion lactea a pequeiia escala
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* Social: edad, género, nivel educativo, estructura familiar,
formacion, acceso a la tecnologia, condiciones de vivienda,
servicios bdsicos, empleo, asociatividad, gobernanza y
participacion, apoyo técnico gubernamental

* Econdémico: ingresos ganaderos, otros ingresos, costos
de produccion, distribucion del ingreso, financiamiento,
comercializacion, tamafo de la finca.

* Productivo: uso de la tierra, tamafio y estructura del
rebafio, nimero de cabezas de ganado, pastos, produccion
de leche por hectarea (L ha'), adopcion de tecnologia y
diversificacion productiva. nimero de cabezas de ganado.

Se incorporaron 17 preguntas con informacion cuantitativa,
23 preguntas de intervalo y 10 preguntas dicotomicas. El
cuestionario fue desarrollado rigurosamente y se valido
su contenido y estructura. La recoleccion de datos en
campo se llevd a cabo en colaboracion con estudiantes de
Administracion de Empresas de la Universidad Politécnica
Estatal del Carchi (UPEC), Ecuador, durante el segundo
semestre de 2022. Se aplicd un muestreo aleatorio simple.

Preprocesamiento de datos: Los datos recopilados se
sometieron a un riguroso proceso de preprocesamiento, que
incluyo la eliminacion de errores y valores atipicos, asi como
el tratamiento de valores faltantes. Se aplico la normalizacion
Min-Max para garantizar que todas las caracteristicas tuvieran
un rango comun y fueran comparables entre si (Trevifio Cantu
2022). Esto permiti6é eliminar cualquier sesgo, debido a la
escala de los datos, asegurando un analisis mas preciso y justo.

Seleccion de caracteristicas: La seleccion de funciones
desempefia una funcién fundamental en la fase de
preprocesamiento de datos antes de aplicar las técnicas de
aprendizaje automatico (Siddiqui y Amer 2024). Implica
seleccionar las caracteristicas mas relevantes e informativas
del conjunto de datos, descartando al mismo tiempo las
caracteristicas irrelevantes o redundantes. En este estudio,
se utilizo la seleccion de caracteristicas para mejorar
el rendimiento y la interpretabilidad de los modelos
de aprendizaje automatico para clasificar los productores
lecheros a pequeiia escala en la region fronteriza entre Ecuador
y Colombia.

El conjunto de datos utilizado en esta investigacion
contiene varias variables socioeconomicas y relacionadas
con la produccion que potencialmente podrian influir en la
produccion de leche. Sin embargo, no todas estas variables son
igualmente importantes para la tarea de prediccion. Algunas
caracteristicas pueden introducir ruido, aumentar la carga
computacional o provocar un sobreajuste, lo que dificulta la
capacidad del modelo para generalizar bien datos invisibles.

Para abordar estos desafios e identificar las caracteristicas
mas influyentes, se empled la técnica de eliminacion de
caracteristicas recursivas (RFE). Es un método de seleccion
de funciones popular y potente que funciona ajustando
recursivamente el modelo de aprendizaje automatico,

eliminando las funciones menos significativas en cada
iteracion. El proceso contintla hasta obtener el numero
deseado de caracteristicas. La importancia de RFE radica
en su capacidad para clasificar caracteristicas en funcion de
su contribucién al rendimiento del modelo, lo que permite
centrarse en los atributos mas relevantes y descartar los menos
informativos (Mannepalli et al. 2024).

La base de datos inicial constaba de 134 items, incluidas
variables numéricas, dicotomicas y categoricas. Con el
objetivo de reducir la dimensionalidad de los datos y el
costo computacional durante el entrenamiento del modelo, se
aplico la seleccion de caracteristicas y finalmente se redujo el
conjunto a 10 variables. Se incluyeron el tipo de vivienda, el
acceso a agua potable y electricidad, la comercializacion de
leche cruda, las ventas de queso pasteurizado, el uso de leche
para la produccion de queso, las relaciones con los clientes, el
ingreso total anual de la actividad primaria, los litros utilizados
para la produccion de queso y el precio por litro.

Algoritmo de clasificacion

Gradient Boosting Classifier (GBC): Es un clasificador
que destaca por su precision y velocidad de prediccion sobre
conjuntos de datos grandes y complejos. También minimiza el
error de sesgo del modelo (Bentéjac et al. 2020). Este método
se utiliza cuando so6lo hay dos clases en las caracteristicas
objetivo, es decir, clases binarias (positivas y negativas). La
funcion de pérdida como log-verosimilitud se utiliza en la
creacion (entrenamiento) del modelo (Natekin y Knoll 2013).
Esta pérdida se muestra en la ecuacion (1):

L(6) = — Xyiloglp(i|x;6) (1)

donde y; es el objetivo de clasificacion, p es la probabilidad
prevista de clase 1 y 8 es la entrada.

La funcién de pérdida encuentra los residuos después
de crear el arbol de decision con todas las variables
independientes y objetivo. Cuando se construye el primer
arbol, la salida final se encuentra por las hojas (Saini 2021). La
formula directa para calcular el resultado final se muestra en
la ecuacion (2):

'Y =

n .
Zi _ 1Restduali

n
Zi _1 [Previous probability; X (1 — Previous probability;)]

@

donde Y es la funcion objetivo para la decision
de clasificacion.

Clasificador de bosque aleatorio (RF): Se denomina
bosque de arbol de decision. Este método se basa en
el principio de ensacado con seleccion aleatoria de
caracteristicas y el modelo utiliza votacion para combinar
predicciones de arboles. RF funciona bien para la mayoria de
los problemas, puede manejar el ruido y selecciona solo las
funciones mas importantes. Sin embargo, la interpretabilidad
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del modelo es limitada y su ajuste requiere cierto esfuerzo en
el manejo de los datos (Gaurav y Patel 2020).

Clasificador de arbol de decision (DT): Es un algoritmo de
aprendizaje automatico supervisado que se puede utilizar para
categorizacion o prediccion. Los DT estdn disefiados para
imitar el pensamiento humano, lo que hace que los resultados
sean féciles de entender e interpretar. Los seis componentes
clave de un DT son el nodo raiz, la division, el nodo de
decision, el nodo hoja, la poda y la rama (Suthaharan 2016).

Los DT se utilizan en problemas que involucran datos y
variables, numéricos como categoricos. Son eficaces para
modelar problemas con multiples resultados y para probar la
confiabilidad de los arboles. Otra ventaja de los DT es que
requieren menos limpieza de datos en comparacion con otras
técnicas de modelado de datos. Sin embargo, es importante
reconocer que los DT se pueden ver afectados por el ruido y
pueden no ser ideales para conjuntos de datos mas grandes
(Kli$ et al. 2021).

Regresion logistica (LR): También llamada regresion logit,
se utiliza para estimar la probabilidad de que una instancia
pertenezca a una clase determinada. Normalmente, se utiliza
para tareas de clasificacién binaria donde las clases se
etiquetan como 0y 1, segun un umbral de probabilidad (Géron
2019). La probabilidad estimada de LR se presenta en la
ecuacion (3):

p =hg(x) =o(6"x) (3)
donde o (t) es una funcidon sigmoidea que produce un
nimero entre 0 y 1, dado por la funcién logistica que se
muestra en la ecuacion (4):

1
)= ———
W=t @
donde t es el tiempo

La evaluacion de los modelos de aprendizaje automatico se
describe a continuacion:
e Precision o Proximidad de los resultados: Utiliza los
parametros verdadero positivo (TP), verdadero negativo
(TN), falso positivo (FP), falso negativo (FN).

» Elareabajo la curva (AUC): Mide la capacidad del modelo
para discriminar entre dos clases.

* Recuerdo o probabilidad de clasificar verdaderos
positivos: Utiliza los parametros verdadero positivo (TP),
falso negativo (FN).

» Precision o dispersion del conjunto de valores obtenidos:
Utiliza los parametros verdadero positivo (TP), falso
positivo (FP).

» Fl (F-Score): Combina medidas de precision y
recuperacion en un solo valor.

* Kappa cuantifica la concordancia entre las predicciones
realizadas por un modelo y las clases verdaderas. Se utiliza
para evaluar el rendimiento predictivo de diferentes clases.

* El tiempo de entrenamiento (TE Seg) mide el tiempo
que tarda un modelo en aprender del conjunto de datos
de entrenamiento y ajustar sus parametros para obtener
predicciones precisas.

Resultados y Discusion

La preparacion de algoritmos de aprendizaje automatico,
incluida la seleccion de funciones y el entrenamiento
de modelos, se realizdo utilizando una combinacion de
herramientas de ciencia de datos de ultima generacion. El
codigo utilizado para este propdsito, basado en las bibliotecas
'pycaret' y 'scikit-learn' en Python, formo la piedra angular del
enfoque metodologico.

La implementacién del modelo utilizando funciones
estandar de 'scikit-learn' proporcion6 una base solida para
el proceso de capacitacion. En este estudio, se omitid
intencionalmente el ajuste de hiperparametros, basandose
en su lugar en los pardmetros predeterminados inherentes a
cada modelo. Esta eleccion estratégica se hizo para mantener
la coherencia metodologica y facilitar las comparaciones
directas entre modelos. La adopcion de configuraciones
predeterminadas inherentes a cada algoritmo tenia como
objetivo mantener un marco estandarizado en todos los
analisis, garantizando la transparencia y reproducibilidad de
los experimentos.

El mejor modelo entrenado con el conjunto de datos
discutido anteriormente fue GBC, que logro 96.77 % de
predicciones correctas en la fase de prueba. Adicionalmente,
el porcentaje de la habilidad de evaluacién predictiva del
modelo entrenado fue de 96.9 %, y en la evaluacion del
desempefio alcanz6 93.50 %. También se midieron otras
métricas importantes como AUC, recuperacion y precision,
que obtuvieron 99.4, 97.90 y 96.10 %, respectivamente.
Asimismo, las métricas para modelos como RF, DT y LR
se presentan en la tabla 1.

En este estudio, se midid el tiempo de entrenamiento de
los modelos. En GBC, la capacitacion duré aproximadamente
0.9 segundos. RF, DT y LR en su entrenamiento lograron 1,
0.63 y 0.77 segundos respectivamente. Estos resultados y la
precision de cada modelo se muestran en la figura 2.

Una fase esencial en la formacion del mejor modelo fue
la importancia de las caracteristicas. E1 modelo GBC, que
es el mejor, encontrd que la caracteristica correspondiente a
“ingreso principal” tuvo una métrica del 80 %. La importancia
de las caracteristicas se presenta en la figura 3.

La figura 4 muestra la matriz de prediccion y los
cuadros superior izquierdo e inferior derecho corresponden
a las predicciones correctas, mientras que los cuadros
superior derecho e inferior izquierdo contienen predicciones
incorrectas o falsos positivos.

Nyambo et al. (2023) aplicaron técnicas de aprendizaje
automatico (ML) en la industria lactea de Tanzania.
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Tabla 1. Resultados de los algoritmos de clasificacion

Algoritmo Exactitud, % AUC, % Recordar, % Prec, % F1, % Kappa, % TT, seg.
GBC 0.9677 0.994 0,979 0.961 0.969 0.935 0.90
RF 0.9518 0.984 0.964 0.946 0.954 0.903 1.00
DT 0.9489 0.956 0.943 0.96 0.95 0.898 0.63
LR 0.9141 0.977 0.948 0.894 0.919 0.828 0.77
100,00 1,20 para aumentar la produccion de leche. De manera similar,
90,00 Mwanga et al. (2020) utilizaron ML para identificar grupos
80,00 1.00 - . ., ,
~0.00 de agricultores. En su caso, la clasificacion se baso en la
@ . 0.80 . . . .
< 60,00 g ubicacion de la finca. También se baso en el sistema de
b 30,00 0.60 2, alimentacion y cuidado de los animales. Esta informacion
3 40,00 5 S . ., ., .
& 30.00 040 & favoreci6 mejor planificacion y gestion de recursos. Permiti6
20,00 0,20 intervenciones mas precisas en cada grupo para mejorar
10,00 los servicios.
0.00 0.00 . .
SBC RF DT LR Autores como Abdukarimova ef al. (2016) mencionan que
= Precision (%) 96,77 95.18 94.89 91.41 estimar la produccion de leche ayuda a evaluar el desempefio
= Tiempo (seg) 0,90 1.00 0,63 0,77

Figura 2. Precision y tiempo de ejecucion de los algoritmos de
aprendizaje automatico mejor valorados

Ingreso principal
Precio de laleche nm———
Litros para la produccion de.. i
Produccion de queso W
Hijo apoya el hogar 1
Vende queso 1

Alimentacion familiar 1
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Vende leche 1
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Figura 3. Caracteristicas importantes del modelo GBC
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Figura 4. Matriz de confusion del mejor modelo de clasificacion.

Su estudio se centr6 en tres cuestiones principales:
infraestructura inadecuada, tecnologia obsoleta y baja
productividad. Analizaron los datos y encontraron grupos de
produccion homogéneos. Luego, hicieron recomendaciones

de la produccién y es necesario para una gestion eficiente de
los recursos. Sin embargo, existen varios desafios asociados
con la prevision de la produccion de leche, especialmente en
la clasificacion eficaz.

Ji et al. (2022) ejecutaron un marco de aprendizaje
automatico con la utilizacién de cinco afos de datos de
productividad y salud conductual de 80 vacas. Lograron una
precision de mas de 80 %. Otros autores como Radwan et al.
(2020) han propuesto un modelo lineal dindimico (DLM) y una
red neuronal artificial (RNA) en la prediccion de la produccion
de leche. E1 DLM logré precision de 95 %, utilizando un
conjunto de datos que constaba de 1094780 observaciones de
informacion de sensores proporcionados por Lely Industries
(Masslui, Paises Bajos). La RNA logroé precision del 79.5 %,
superando las expectativas de produccion de leche.

A pesar de los desafios involucrados, este trabajo comparo
diferentes modelos de aprendizaje automatico (GBC, RF, DT,
LR) en un conjunto de datos de produccion de leche de Carchi,
provincia de Ecuador. Los resultados mostraron precision
de clasificacion significativa: GBC logr6 una precision del
96.77 % y recuperacion del 97.9 %. RF logré precision de
95.18 % y puntuacion F1 de 95.4 %.

La abundancia de datos en el sector ganadero requiere
enfoques de andlisis innovadores. Este estudio investigd
el potencial de los modelos de aprendizaje profundo,
especificamente seis algoritmos de redes neuronales, como
alternativa a los métodos estadisticos tradicionales. En
comparacion con estos métodos tradicionales, los modelos
de aprendizaje profundo pueden lograr una mayor precision,
lo que los convierte en herramientas valiosas para
identificar variables agricolas y desarrollar productos lacteos
seguros, y practicas de gestion de riesgos (Suseendran y
Duraisamy 2021).
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Los investigadores utilizaron métodos de clasificacion
para identificar variables relevantes, y luego emplearon
estas variables para entrenar varios modelos predictivos.
Estos modelos incluian no solo algoritmos de aprendizaje
profundo, sino también establecidas como regresion logistica,
k vecinos mas cercanos, arboles de decision y bosques
aleatorios. Si bien la mayoria de los modelos lograron un
alto rendimiento predictivo de 93 %, las redes neuronales y los
modelos de mezcla gaussiana demostraron ser mas sensibles
a las variaciones en el conjunto de datos. En respuesta, los
investigadores combinaron algoritmos de bosque aleatorio y
de 4arbol de decision para mejorar la seleccion de factores
(Mwanga et al. 2020).

Los resultados de la encuesta mostraron que el principal
ingreso economico derivado de la produccion de leche (89 %),
el precio por litro de leche (46 %) y la cantidad de litros de
leche utilizados para la produccion de queso (18 %) fueron los
factores mas importantes en la produccion. También tuvieron
un impacto significativo la presencia de un hijo como sustento
economico del hogar (5 %), el destino de la leche para la
produccion y venta de queso (21 %) y el uso de la produccion
de leche y queso para el consumo doméstico (53 %), pero en
menor medida.

El estudio describe los FSE clave que dan forma
a la dindmica familiar y la produccion agricola en la
comunidad estudiada. Se destaca que el 90 % de los
productores que mantienen condiciones adecuadas del hogar,
el nivel educativo no muestra influencias en las decisiones
de bienestar familiar. Sin embargo, el nivel educativo
universitario con que cuentan algunos productores sefala la
presencia de mayores ingresos y mejores tasas de produccion.
Ademas, prevalece un modelo patriarcal de sostén de familia,
en el que los maridos asumen esta funcion en 75 % de los
hogares. La edad también emerge como un factor. Se observé
aumento de la convivencia entre los 50 y 55 aflos. Ademas, la
experiencia se entrelaza con la educacion, ya que ambas tienen
un impacto significativo en los niveles de produccion. Estos
hallazgos subrayan la compleja interaccion entre educacion,
ingresos, estructura del hogar y productividad agricola y
brindan informacién valiosa para la elaboracion de modelos
socioeconomicos y estrategias de desarrollo.

El estudio sugiere mayor exploracion a través de un analisis
de eficiencia técnica productiva, que incluiria variables como
infraestructura, mano de obra, manejo de productos, procesos
de ordefio, manejo, practicas ambientales y control de calidad.
Un anélisis de este tipo permitiria optimizar las capacidades de
produccion en una unidad de produccion. De esto se pueden
derivar intervenciones especificas para mejorar la eficiencia
de la produccion, facilitar el acceso justo a los mercados y
racionalizar las actividades de procesamiento de lacteos con
valor agregado.

Conclusiones

Este estudio ha identificado los factores que influyen
en la produccion en pequefias explotaciones lecheras
en la region fronteriza entre Ecuador y Colombia. Los
resultados de este estudio se pueden utilizar para informar
futuras investigaciones y decisiones destinadas a apoyar la
sostenibilidad y el desarrollo del sector lacteo en la region. Al
arrojar luz sobre los determinantes clave de la produccion de
leche y su impacto en el bienestar econdmico de las familias
rurales, esta investigacion proporciona una guia valiosa para
las partes interesadas y los responsables para formulacion de
intervenciones e iniciativas especificas.

Este estudio, en el contexto unico de la zona fronteriza
ecuatoriana, destaca el potencial de las técnicas de aprendizaje
automatico para clasificar con precisiéon la produccion de
leche de los pequefios agricultores. La aplicacion exitosa
de algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos Gradient
Boosting Classifier y Random Forest, ha demostrado su
eficacia para clasificar la produccion de leche con una
precision notable.

Los resultados de este estudio tienen implicaciones
significativas para la industria lactea en la region fronteriza
entre Ecuador y Colombia, y mas alld. Los factores
identificados que influyen en la produccién de leche
proporcionan una hoja de ruta para mejorar la productividad
y los medios de vida en las comunidades de productores
lecheros de pequetia escala.

A medida que el sector lacteo continia desempefiando un
papel fundamental en la economia de la region, aprovechar
el poder del aprendizaje automatico para identificar variables
relevantes serd fundamental para dar forma a los modelos
predictivos, promover el crecimiento sostenible y fortalecer el
bienestar econdmico general del sector.
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