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RESUMEN 
 
Se vive en una era en la que la Inteligencia Artificial (IA) ha dejado de ser una tecnología 
futurista para convertirse en una parte integral de nuestras vidas diarias. Desde 
asistentes móviles que nos despiertan y nos informan del clima, hasta recomendaciones 
personalizadas de productos y servicios, la IA está transformando la manera en la que 
se hacen las cosas, mejorando la eficiencia de los procesos y dando sentido lógico a la 
enorme cantidad de datos que se generan continuamente. 
 
Este Trabajo Fin de Máster se centra en el análisis y la aplicación de la IA en la 
“Economía del Futuro”, destacando la automatización de procesos, el aumento de la 
productividad y la optimización de los recursos. Poniendo especial atención en la 
agricultura y evaluando las oportunidades que la IA ofrece para este sector.  
 
Finalmente, se presenta un estudio de caso de desarrollo y experimentación, donde se 
realiza un análisis de datos de series temporales para intentar predecir el precio del 
aguacate en el mercado Colombiano, se comentan los resultados obtenidos, se realiza 
la evaluación de los algoritmos y modelos utilizados y algunas propuestas para futuras 
investigaciones, con el objetivo de maximizar el impacto positivo de la IA en el sector 
agrícola.  
 
Palabras clave: Inteligencia Artificial, Automatización, Series Temporales, Modelos de 
IA, Algoritmos, Agricultura Inteligente.  

ABSTRACT 
 
We are living in an era in which Artificial Intelligence (AI) is no longer a futuristic 
technology and has become an integral part of our daily lives. From mobile assistants 
that wake us up and tell us the weather to personalized recommendations for products 
and services, AI is transforming the way we do things, improving process efficiency and 
making logical sense of the enormous amount of data continuously generated. 
 
This Master´s final project is focused on the analysis and application of AI in the 
“Economy of the Future”, highlighting the automation of processes, increased 
productivity and optimization of resources. Paying special attention to the agriculture and 
evaluating the opportunities that AI offers for this sector. 
 
Finally, a case study of development and experimentation is presented, we make an 
analysis of time series data to try to predict the price of avocado in the Colombian market, 
we present the results obtained and the evaluation of the algorithms and models used, 
also, some proposals for future research, with the aim of maximizing the positive impact 
of AI in the agricultural sector. 
 
Key Words: Artificial Intelligence, Automation, Time Series Data, AI Models, Algorithms, 
Intelligence to Agriculture.  
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1. INTRODUCCIÓN 
 
Nos suena familiar que a las 7:00 de la mañana nos despierte nuestra asistente móvil y 
que a través de “Oye Siri” ó “Alexa” ponga la música que nos gusta, nos relate el estado 
del clima y podamos ver en tiempo real cuanto tardará en pasar el próximo autobús que 
nos lleva hasta el trabajo. En el transcurso del día, recibimos en nuestro e-mail o móvil 
infinidad de recomendaciones de algún producto o servicio que hemos estado 
necesitando, y cuando regresamos a casa, casualmente nos sentimos atraídos por 
alguna serie o película que coincide con nuestros gustos y preferencias. Esto es la 
evidencia que lo que parecía una tecnología lejana y poco realista, hoy en día hace parte 
de nuestras rutinas diarias y ha llegado para transformar la manera de hacer las cosas. 
 
La Inteligencia Artificial permite hacer los procesos más eficientes y lo más importante, 
dar un sentido lógico a la cantidad de datos que se generan en todo momento, aportando 
un impacto en los diferentes sectores de la economía global.  
 
Este Trabajo Fin de Máster está estructurado en 7 capítulos. Tras la introducción, en el 
segundo capítulo se definirán algunos conceptos clave de la IA,  se analizarán las 
tendencias y desafíos actuales en este campo, para más tarde, en el tercer capítulo 
examinar las implicaciones de la IA en “La Economía del Futuro”, destacando la 
automatización de procesos, el aumento de la productividad y la optimización de los 
recursos. 

A continuación, en el cuarto capítulo, se proporcionará una descripción detallada del 
sector agrícola en la economía Colombiana, subrayando su participación en el PIB y 
otros datos relevantes; y se evaluará las oportunidades que la IA ofrece en este sector. 
También discutiremos cómo estas tecnologías pueden contribuir a la consecución de 
los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) propuestos en la agenda 2030 de la ONU. 

Se finalizará con un estudio de caso de desarrollo y experimentación, donde inicialmente 
se describen los métodos y modelos de IA a utilizar, incluyendo el perceptrón simple, 
redes neuronales recurrentes y redes GRU y LSTM. También se detallan los conjuntos 
de datos y las herramientas de desarrollo empleadas. Y por último, en el sexto capítulo 
de este trabajo se incluye un análisis de datos, la presentación de los resultados 
obtenidos, la evaluación de los modelos utilizados y algunas propuestas para futuras 
investigaciones en el sector agrícola, con el objetivo de maximizar el impacto positivo 
de la IA en este sector, fundamental para la economía general.  
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2. MARCO TEÓRICO 
 
2.1. CONCEPTOS CLAVE EN IA 
 
La inteligencia artificial parece que ha salido de las pantallas de las películas de ciencia 
ficción y ha dejado de ser una aspiración futurista para convertirse en una realidad en 
todos los aspectos de nuestra vida. En este capítulo, se explorarán una serie de 
conceptos fundamentales relacionados con la IA.  
 
2.1.1. Inteligencia Artificial 
 
De una forma sencilla, se puede definir la IA, como la capacidad que tienen las máquinas 
para, a través de algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de 
decisiones tal y como lo haría un ser humano. Sin embargo, a diferencia de las personas, 
los dispositivos basados en IA no necesitan descansar y pueden analizar grandes 
volúmenes de información a la vez (Rouhiainen, 2018).  
 
Es cierto que actualmente se habla mucho de IA, pero este no es un concepto nuevo, 
en la década de los 50 del siglo pasado, Alan Turing ya planteó la incógnita sobre si las 
máquinas serían capaces de pensar. De ahí surgió, lo que ahora se conoce como “el 
test de Turing”, que se utiliza para determinar si una computadora puede ser tan 
inteligente como un ser humano (Rios, 2023). Esta situación se ejemplifica en un 
fragmento de la pelicula (Ex Machina, 2014), donde se expone a un humano a dos 
conversaciones, una realizada por una máquina y la otra por un ser humano; si la 
persona en prueba no es capaz de distinguir cuál es la máquina, se sobreentiende que 
esta es tan inteligente como el humano.  
 
Sin embargo, Turing no era el unico que se ocupada de estos temas, en 1956, John 
MacCarthy propuso en la Conferencia de Darthmouth "explorar la conjetura de que 
cualquier aspecto del aprendizaje o cualquier otro aspectro de la inteligencia puede ser, 
en principio, descrita de forma tan precisa que se puede hacer que una máquina lo 
simule" (De la Cruz García & Bencomo, 1989). 

Desde ese momento hasta la actualidad, su evolución ha sido constante y exponencial, 
surgiendo nuevas disciplinas pertenecientes a la IA, tales como Machine Learning (ML) 
y Deep Learning (DL); tal y como se muestra en el siguiente diagrama de Venn:  
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Ilustración 1 Diagrama de Venn 
Muestra la relación entre distintas subáreas de la inteligencia artificial (Abeliuk & C, 2021). 

 
2.1.2. Machine Learning, ML 
 
El aprendizaje automático, es la disciplina de la ciencia de datos que permite que las 
máquinas aprendan sin ser programadas con reglas específicas. (Olivas, M, R.G, & B.C, 
2023). 
Para que un sistema computacional pueda hacer actividades de ML se requieren tres  
recursos: 1) Datos, 2) Algoritmos, series de acciones matemáticas o lógicas para 
detectar patrones en esos datos; y 3) herramientas estadísticas, como supuestos 
estadísticos y técnicas de modelado.  
 
De esta manera, cuando al sistema se le introducen varios conjuntos de datos (bases 
de datos), son capaces de construir modelos con esa información, para identificar 
patrones, los cuales son representados en forma de expresiones matemáticas, tablas o 
gráficos.  Y a partir de esos patrones identificados, que serían la nueva información 
obtenida, se podrían descubrir ciertos antecedentes y a partir de ahí, hacer predicciones 
que permitan tomar decisiones.  
 
Sobre la base de que a las máquinas hay que indicarles cómo aprender, el ML se 
subdivide en:  
 

1. Aprendizaje Supervisado: el algoritmo produce una función que establece una 
correspondencia entre las entradas (inputs) y las salidas (outputs) deseadas del 
sistema. Esta técnica constituye un algoritmo de aprendizaje basado en ejemplos 
de datos previamente etiquetados. Un caso de uso de este tipo de algoritmo es 
el problema de clasificación, donde el sistema de aprendizaje trata de etiquetar 
(clasificar) una serie de datos utilizando variables/ categorías/ clases (Arteaga, 
2015). 
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2. Aprendizaje no Supervisado: todo el proceso de modelado se lleva a cabo 
sobre un conjunto de ejemplos formado tan solo por entradas al sistema. No se 
tiene información sobre las categorías de esos ejemplos. Esta técnica constituye 
un tipo de aprendizaje por observación y descubrimiento, donde el sistema de 
aprendizaje analiza una serie de entidades y determina que algunas tienen 
características comunes, por lo que pueden ser agrupadas formando un 
concepto (Arteaga, 2015). 
Su capacidad de descubrir similitudes y diferencias en la información lo 
convierten en la solución ideal para el análisis de datos exploratorios, las 
estrategias de venta cruzada, la segmentación de clientes y el reconocimiento 
de imágenes. 

3. Aprendizaje por Refuerzo: El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement 
Learning en inglés, RL) es una técnica de inteligencia artificial, inspirada en la 
psicología conductual, donde un agente (la máquina en este caso) aprende a 
traves de la interacción con un entorno. La máquina aprende continuamente las 
leyes que rigen el entorno a partir de sus propias acciones y las consecuencias 
o recompensas que estas tienen. Su objetivo final es realizar las mejores 
acciones posibles que le permitan obtener mayores recompensas (Arnau, 
Sánchez Pérez, L.M, & E.A, 2023). Dentro de los casos de uso más populares, 
se encuentra la personalización del marketing, para sugerir anuncios de 
productos y/o servicios a los usuarios en función de sus interacciones.  

 
En resumen, el Machine learning tiene la capacidad de aprender y mejorar en las 
iteraciones de forma automática, no es casualidad su gran uso en variedad de 
aplicaciones de predicción, reconocimiento y otras que estudiaremos con más detalle 
en apartados posteriores.  

 
2.1.3. Deep Learning, DL 
 
El aprendizaje profundo es un área del aprendizaje automático que se inspiró en la 
forma en que funciona nuestro cerebro, al utilizar una variedad de capas a las que nos 
referimos como redes neuronales; cada capa del proceso toma información diferente   
(de forma jerárquica) para luego generar resultados (Yunji, y otros, 2024).  
 
El término “profundo” se refiere a la complejidad de éstas, es decir, la cantidad de capas 
(redes neuronales artificiales) que tienen. Esta profundidad es lo que permite a los 
modelos de deep learning aprender y entender patrones en conjuntos de datos masivos, 
como imágenes, texto o audio sin la intervención humana.  
 
Las aplicaciones del mundo real que utilizan deep learning forman parte de nuestra vida 
diaria, pero en la mayoría de los casos, están tan bien integradas en los productos y 
servicios que los usuarios desconocemos el complejo procesamiento de datos que éstas 
se encuentran realizando en un segundo plano. Un claro ejemplo son los asistentes 
digitales y los controles habilitados por voz, como el conocido “Alexa” de Amazon o “Siri” 
para el ecosistema iOS.  
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2.2. IDENTIFICACIÓN DE TENDENCIAS Y DESAFÍOS ACTUALES 
 
La inteligencia artificial ha demostrado su potencial para transformar numerosas 
actividades, en este apartado, se explorarán algunas de las tendencias y desafíos 
actuales; al comprender estos aspectos, estaremos mejor preparados para afrontarlos.  
 
2.2.1. Tendencias 
 

1) Modelos más grandes y complejos: existe una creciente tendencia hacia el 
desarrollo de modelos de inteligencia artificial que pueden comprender y 
procesar los datos y el lenguaje natural de forma más eficiente; estos sistemas 
cuentan con más capas neuronales que les permite realizar tareas más 
sofisticadas y precisas (Cárdenas, 2023).  
 
Estas tareas también pueden ser adaptadas de acuerdo al campo o sector que 
lo demande; algunas evidencias de que la IA está transformando la forma en la 
que se interactúa con el mundo, son las aplicaciones donde destaca su uso, 
como el diagnóstico médico, la gestión financiera, pasando por la logística, el 
comercio electrónico y la educación.  
 

2) IA Generativa: la IA generativa es un tipo de inteligencia artificial conocida 
popularmente por crear contenido nuevo y original. Técnicamente, está 
conformada por redes neuronales, que funcionan como un conjunto de nodos 
que trabajan juntos, pasándose información y combinando sus habilidades para 
resolver el prompt1. La primera capa recibe la información inicial (prompt), 
después, pasan la información a la siguiente capa, otro equipo de nodos con 
habilidades diferentes. Este proceso continúa hasta que la última capa de 
neuronas, o el último equipo de nodos, produce la respuesta final o resultado de 
la tarea (Cárdenas, 2023).  

 
De forma comparativa, la IA tradicional hace referencia a los sistemas de 
inteligencia artificial que pueden realizar tareas específicas siguiendo reglas o 
algoritmos predeterminados, por su parte, la IA generativa, puede aprender de 
los datos y generar nuevo contenido en diferentes formatos.  

▪ Generación de imágenes y diseño. 
▪ Creación de contenido multimedia: voz y música. 
▪ Generación de texto y escritura. 

 
3) Visión por computadora: es un campo de la inteligencia artificial que se centra 

en desarrollar sistemas informáticos capaces de interpretar, analizar y 
comprender el contenido visual del mundo real, capturados a través de sensores 
ópticos o cámaras (Abril, P. C y otros, 2023); su objetivo es replicar la capacidad 
del sistema visual humano para procesar y comprender imágenes y videos. 
 

 
1 Prompt: entrada de información con la cual el usuario le especifica el contexto y la tarea que 
se espera que la herramienta complete. 
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Aplicaciones:  
 Reconocimiento facial, utilizado en sistemas de seguridad, autenticación 

biométrica, etiquetado de fotos para redes sociales, entre otros.  
 En el campo de salud, se utiliza para analizar imágenes que identifiquen 

anomalías y ayuden a la detección temprana de enfermedades. 
 

4) Sistemas robóticos: la IA se utiliza para crear robots que puedan percibir, 
razonar y actuar de forma autónoma en entornos complejos. Tanto el aprendizaje 
automático como el profundo se utilizan para permitir que los robots aprendan 
de sus experiencias y mejoren su rendimiento con el tiempo (Soori, M, Arezoo, 
B., & Dastres, R, 2023).  
Aplicaciones:  

 Robots industriales que son capaces de operar en entornos de fabricación 
realizando tareas como soldadura, ensamblaje y manejo de materiales de forma 
autónoma. 

 Vehículos, drones u otro medio que se permita conducir, volar o navegar de 
manera autónoma, sin la intervención de un conductor humano.  

 
2.2.2. Desafíos  
 
1) Regulaciones Legales: 
1.1) Normativa, el 13 de marzo del 2024, el Parlamento Europeo aprobó la Ley de 

IA -Reglamento UE 2024/1689-, una normativa dividida en cuatro categorías 
principales en función del riesgo potencial que supongan para la sociedad. 
Llegados a este punto, es preciso mencionar algunas de las prohibiciones que 
menciona la nueva Ley de Inteligencia Artificial, según el primer marco jurídico 
sobre IA, disponible en la web oficial de la UE:  

 La captura de imágenes faciales de internet o de grabaciones de videovigilancia. 
 La creación de sistemas de categorización biométrica basados en datos 

sensibles como el color de piel. 
 Administración de justicia y procesos democráticos (por ejemplo, soluciones de 

IA para buscar resoluciones judiciales). 
 La manipulación del comportamiento de los ciudadanos usando deepfakes2 en 

redes sociales.  
 Sistemas de reconocimiento de emociones.  

 
Según la nueva ley, la consideración de “alto riesgo” se utilizará para hablar de 
las inteligencias artificiales utilizadas en los ámbitos de la salud, el 
medioambiente y la seguridad, ya que están estrechamente ligados a los 
derechos fundamentales de los ciudadanos, a la democracia y al Estado de 
derecho.  
(Comisión Europea, 2024), (EuroNews, 2024). 
 
 

 
2 Deepfakes: son archivos de vídeo, imagen o voz manipulados mediante un software de 
inteligencia artificial para que parezcan originales y reales.  
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1.2) Protección de datos y privacidad, el Comité Europeo de Protección de Datos, 

CEPD, ha impulsado el Reglamento General de Protección de Datos 2016/679, 
que tiene como objetivo principal “…Fortalecer y unificar la protección de datos 
para todos los individuos dentro de la UE y el EEE, así como también regular la 
transferencia de datos personales fuera de estas áreas. Establece principios 
fundamentales para el tratamiento de datos personales, incluyendo la 
transparencia, la limitación de la finalidad, la minimización de datos, la exactitud, 
la integridad y la confidencialidad de los datos …”. 
 
El RGPD impone sanciones significativas para las organizaciones que no 
cumplan con sus disposiciones, incluyendo multas de hasta el 4% del volumen 
de negocios anual global de la empresa. Esto ha llevado a un mayor enfoque en 
la protección de datos por parte de las empresas y una mayor conciencia sobre 
la importancia de la privacidad de los datos personales (Reglamento (UE) 
2016/679 del Parlamento Europeo, 2016).  

 
1.3) Responsabilidades, actualmente, no existe una normativa especifica o tratado 

sobre IA en lo que respecta a determinar quien es el responsable ante algún 
daño, sea físico, financiero o moral por parte de algún sistema de robótica o 
inteligencia artificial; aún es complejo de definir teniendo en cuenta las diferentes 
partes involucradas (desarrolladores, usuarios, proveedores de datos).  
Sin embargo, los códigos de conducta jurídicamente no vinculantes, son 
compromisos voluntariamente asumidos por las empresas multinacionales para 
que la IA sea fiable, robusta, ética y respetuosa de los derechos humanos 
(García San José, 2021).  
 
Es así como el Comité Europeo de Protección de Datos y los gobiernos que lo 
conforman invitan a las empresas a acogerse a iniciativas conocidas como “Soft 
Law”3 para el desarrollo de procesos que involucren buenas prácticas que 
intenten cubrir ese vacío legal, tales como:  
1) Las empresas deben incluir dentro de sus procesos la necesidad de evaluar 

los sistemas de responsabilidad objetiva, que permitan identificar la prueba 
del error, sus causas y responsables. 

2) La implementación de sistemas de gestión de riesgo. 
3) Adquisición de seguros obligatorios a cargo del fabricante ante posibles 

daños y perjuicios de los sistemas. 
4) Incluir a cada proyecto un fondo de compensaciones para dar garantía de 

reparación ante casos no cubiertos por los seguros. 
5) Firma de acuerdos de confidencialidad (NDA)4 para garantizar que la 

información confidencial compartida no será revelada a terceros.  
 

 
3 Soft Law: se utiliza para designar acuerdos, principios y declaraciones que no son 
juridicamente vinculantes. (ECCHR, Centro Europeo de Derechos Constitucionales y Humanos, 
s.f.).  
4 NDA: non-disclosure agreements. 



LINA MARGARITA ALBOR COGOLLO 
  
 

Página 13 de 51 
 

 
2) Seguridad y robustez: 
Es importante destacar que la IA depende del acceso a grandes volúmenes de datos 
y que los sistemas de IA son susceptibles a ataques que buscan manipular los datos 
de entrada o modificar los algoritmos para alterar los resultados de salida. 
 
De acuerdo a la Ley de IA, en el capítulo III: Sistema de IA de alto riesgo, sección 2: 
Requisitos de los sistemas de IA de alto riesgo, se contempla en el artículo 15 que: 
“los sistemas de IA de alto riesgo deben diseñarse para ser precisos, robustos y 
seguros. Deben funcionar de forma coherente a lo largo de todo su ciclo de vida… 
También deben estar diseñados para reducir el riesgo de resultados sesgados. Por 
último, estos sistemas deben ser seguros frente a terceros no autorizados que 
intenten explotar sus vulnerabilidades.” (EU Artificial Intelligence Act, 2024). 

 
Este escenario plantea serios desafíos de precisión, robustez y seguridad, los cuales 
pueden ser mitigados con buenas practicas para proteger los datos: 
 Implementar controles de acceso. 
 Encriptación de datos. 
 Anonimización o pseudo anonimización. 
 Seguridad en los servidores y sistemas en los que se implementan los modelos. 
 Auditar los registros y sistemas.  
(EU Artificial Intelligence Act, 2024). 

 
3) Consideraciones éticas: 
Resulta importante tener en cuenta que estos sistemas pueden aplicar sesgos a los 
datos de entrenamiento, realizando “profiling”5 que puede llevar a que personas o 
grupos reciban un trato desproporcionado o que se puedan tomar decisiones 
discriminatorias de contratación, atención médica y otros, o una ausencia de 
exactitud al obtener correlaciones espurias6 que pueden tener efectos negativos en 
la muestra que se esta evaluando al arrojar resultados que posiblemente no sean 
reales (Reglamento Europeo de IA, 2022). Es por ello, que se considera fundamental 
que los usuarios y las personas que proporcionan sus datos deban comprender 
cómo funcionan los algoritmos de los modelos de IA y el porqué estos arrojan ciertos 
resultados.  
 
Además, existe un latente dilema acerca del desplazamiento laboral que la IA puede 
impulsar, considerando que los procesos que esta tecnología automatiza puede 
generar pérdida de empleos en ciertas industrias. Sin embargo, si bien es cierto que 
la IA ha llegado para optimizar procesos, muchos de estos sistemas requieren la 
supervisión humana, especialmente en áreas críticas como la salud, seguridad y 
justicia, siendo una cuestión que se puede abordar de forma proactiva y que busque, 
en cambio, crear nuevos puestos de trabajo.  
 

 
5 Profiling: la elaboración de perfiles o profiling consiste en la recopilación de datos personales con el fin de evaluar 
aspectos concretos relacionados con una persona y así predecir su comportamiento. (Ferraris, V., Bosco, F., Cafiero, 
G., & D'Angelo, E., 2013). 
6 Correlaciones espurias: sucede cuando existe una relación de causalidad entre variables pero no hay una conexión 
matemática que lo respalde, es decir, en realidad esa relación no existe.  
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“La ciencia ficción ha dejado una impresión difícil de cambiar sobre lo que la gente 
entiende por Inteligencia Artificial (IA). Existe inquietud sobre si la IA eliminará 
puestos de trabajo, y también miedo a que robots inteligentes puedan hacernos daño 
y conquistar un día el mundo.” Puntualizó Chris Bishop, director del laboratorio de 
Microsoft Research Cambridge y Microsoft Technical Fellow en una nota de prensa 
publicada en el blog de Microsoft (Bishop, 2018). 
 
4) Auditoría de Datos: 
En los ultimos años hemos estado experimentando una “infoxicación7”. Todo esto 
ha venido de la mano de los dispositivos conectados a internet, el aumento de la 
actividad en redes sociales, el crecimiento del comercio electrónico y otros 
comportamientos asociados a las nuevas tecnologías; y a medida que aumenta la 
cantidad de datos, así mismo, aumenta la alerta por su privacidad y seguridad, es 
por eso que se considera preciso que las empresas que manejan grandes 
volúmenes de datos deberían implementar una auditoría sobre los mismos.  
 
En un artículo de la Revista de Ciencia, Tecnología e Innovación, publicado en el 
2023, definen la auditoría de bases de datos como un proceso esencial para 
garantizar la seguridad, integridad y calidad de la información almacenada en ellas. 
Además, la auditoría permite identificar posibles amenazas, vulnerabilidades y 
errores en la gestión de datos (Guevara y otros, 2023). 
 
La Auditoría de Datos se realiza para determinar si los mecanismos de seguridad de 
una empresa son adecuados y cumplen determinados objetivos o estrategias para 
proteger la información que se almacena. Con este fin se establecen los cambios 
que se deben efectuar para el cumplimento de los mismos (Perez Sandoval, 2011). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
7 Infoxicación: exceso/ sobrecarga de información. 
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3. IMPLICACIONES DE LA IA EN LA 
“ECONOMÍA DEL FUTURO” 

 
En este capítulo, exploraremos las implicaciones que la IA tiene en la economía, 
examinando cómo está redefiniendo los modelos de negocio y la competitividad 
empresarial. Desde la automatización de tareas hasta la generación de nuevos servicios 
y productos, se analizará cómo la inteligencia artificial está dando forma a una nueva 
economía que promete oportunidades sin precedentes. 
 
3.1. AUTOMATIZACIÓN DE PROCESOS 
 
La Industria 4.0 marca una etapa importante en la evolución de la industria, donde la 
clave es la interconexión de los sistemas productivos industriales con la sociedad digital 
(Tapia, 2014).  El principal objetivo es satisfacer las demandas de consumo de las 
personas y lograr el procesamiento de las materias primas utilizando tecnologías como, 
big  data,  robótica avanzada,  inteligencia  artificial,  blockchain, internet  de  las  cosas 
(IoT), computación en la nube, impresión 3D, ciberseguridad, automatización industrial 
wireless, realidad  aumentada y nanotecnología, entre otras.  
 
La combinación de la robótica e inteligencia artificial permite aprovechar sus 
capacidades individuales para lograr una mayor productividad en las tareas. Al aplicar 
la inteligencia artificial a la robótica, se combina el poder cognitivo con la realización de 
tareas, lo que facilita la automatización de procesos más complejos. Esto proporciona 
una mayor eficiencia y la capacidad de cumplir con las expectativas de los procesos 
(Sierra, 2022).  
 
Además de la mencionada automatización de procesos de fabricación, este concepto 
se puede aplicar en una amplia variedad de industrias de la economía del futuro, tales 
como la logística, la atención médica, la banca y el comercio. A continuación, algunas 
aplicaciones que se pueden evidenciar en nuestro entorno: 

▪ Automatización de procesos logísticos en almacenes y centros de distribución: 
se utilizan sistemas automatizados para gestionar el almacenamiento, la 
recogida, el embalaje y el envío de productos de forma rápida y eficiente. 

▪ Automatización de tareas administrativas: en entornos de oficina, se emplean 
software y sistemas automatizados para realizar tareas como procesamiento de 
datos, generación de informes, gestión de documentos, labores de contabilidad 
y recursos humanos. 

▪ Automatización de atención al cliente: los chatbots y sistemas de respuesta 
automática pueden proporcionar respuestas instantáneas a consultas de clientes 
en línea, realizar transacciones y proporcionar asistencia las 24 horas del día, 
los 7 días de la semana. 

▪ Automatización de procesos financieros: en el sector financiero, se emplean 
sistemas automatizados para realizar operaciones bancarias, procesar 
transacciones, evaluar riesgos crediticios, gestionar carteras de inversión y 
detectar fraudes. 
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La automatización permite optimizar los procesos de fabricación, alcanzar una mayor 
flexibilidad, eficiencia y generar una propuesta de valor para los clientes, así como 
responder de forma oportuna a las necesidades de su mercado (Landeta y otros, 2017).  
 
3.2. AUMENTO DE PRODUCTIVIDAD 
 
No se debe confundir productividad con rentabilidad, pues, aunque normalmente una 
empresa productiva es rentable, también puede suceder que una empresa puede 
incrementar su rentabilidad, siempre que el mercado lo permita, aumentando sus 
precios aún cuando la productividad haya descendido. Lo inverso también puede 
suceder, es decir, una empresa puede producir bienes con una elevada productividad, 
pero debido a una reducción en su cuota de mercado puede que haya que disminuir los 
precios para incentivar la demanda (Prokopenko, 1989).   
 
Sin embargo, las innovaciones que suponen un incremento de la productividad parecen 
ser el principal remedio para aumentar los rendimientos, combatir las crisis, mejorar el 
desempeño y conseguir productos altamente competitivos. Y ese es el gran aporte que 
hace la IA, teniendo en cuenta que las tecnologías que la conforman aprenden 
continuamente de las interacciones de los usuarios y de los datos para ayudar a la 
resolución de problemas y a la toma de mejores decisiones. 
 
Algunos de los beneficios identificados en las organizaciones y que van relacionados 
con el incremento de la productividad son los siguientes: 
 

 Empleados más preparados, la IA aporta una serie de capacidades que permiten 
a los empleados ahorrar tiempo en tareas manuales y repetitivas para centrarse 
en sus puntos fuertes y ampliar sus habilidades. De esta manera, se recuperan 
horas de productividad y les permite dedicarse a tareas que realmente aporten 
un valor añadido. 

 Las empresas se encuentran inmersas en un volumen de datos nunca antes 
visto, sin las herramientas adecuadas de análisis, esta sobrecarga de 
información puede resultar abrumadora, es por eso que la IA ha mejorado la 
productividad al brindar una mayor capacidad para tomar decisiones informadas 
y respaldadas por datos.  

 La capacidad de anticipar y proyectar las necesidades del mercado ha permitido 
a las empresas aumentar su productividad y lograr un aumento de 
competitividad. Como afirmó Michael Porter, la competitividad está determinada 
en primer lugar por la productividad (Michaux & Cadiat, A. C., 2016).  
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3.3. OPTIMIZACIÓN DE RECURSOS  
 
El mundo empresarial es cada vez más competitivo y exige una constante evolución, 
la optimización de recursos se ha convertido en una práctica fundamental para lograr la 
eficiencia y el éxito sostenible, ya sea que se trate de recursos financieros, humanos, 
tecnológicos o materiales, las empresas buscan maximizar su rendimiento para seguir 
creciendo y competir (SAP Blog, 2023).  
 
Una de las principales productoras mundiales de software, la Alemana SAP, afirma en 
una de sus publicaciones, que para dar cumplimiento a esa práctica, la implementación 
de Inteligencia Artificial se ha convertido  en una necesidad para todas las empresas, 
debido a que facilita la toma de decisiones informadas y estratégicas sobre cómo 
asignar, utilizar y administrar los recursos para obtener el máximo valor y minimizar las 
ineficiencias. 
 
En el mismo informe, la consultora alemana, también recomienda a las organizaciones 
realizar un análisis de los recursos que dispone e identificar cuáles son las áreas de 
mejora para establecer metas y objetivos claros, una vez identificados esos aspectos se 
pueden implementar las soluciones tecnológicas que permiten automatizar tareas, 
ayudar a monitorear y controlar el uso de recursos, gestionar el inventario, realizar 
análisis de datos y optimizar la planificación y programación de actividades. 
 
Es preciso destacar que la optimización de recursos no solo implica reducir costes, sino 
utilizarlos de manera más efectiva, también mejorar la calidad de los productos y 
servicios, que le permita a las empresas obtener una ventaja competitiva en el mercado 
y promover un desarrollo sostenible que le acerque a alcanzar sus metas y construir una 
empresa más eficiente y exitosa.  

4. DESCRIPCIÓN DEL SECTOR AGRÍCOLA 
 
Mi motivación al elegir el sector de la agricultura para desarrollar la experimentación 
propuesta en este Trabajo Fin de Máster nace del entorno que me ha rodeado toda mi 
vida, provengo de Colombia, un país donde -como se describirá a lo largo de este 
capítulo- la agricultura es la piedra angular de su economía; y en donde es común 
encontrar en las familias de la costa norte colombiana personas dedicadas al mundo de 
las tierras y las cosechas, lo que me ha hecho testigo de la importancia que tiene esta 
actividad para la sociedad, no solo por proporcionar sustento, sino que también ha 
permitido el desarrollo de grandes industrias, siendo la agricultura considerada un motor 
de progreso en las economías, ta como lo afirma la Organización de las Naciones 
Unidas para la Alimentación y la Agricultura (FAO, FAO.org, s.f.).  
 
La agricultura, es la actividad que se dedica al cultivo de la tierra, de ella se deriva una 
gran cantidad de plantas para generar alimentos destinados a la satisfacción de las 
necesidades humanas; se estima que el 15% de la superficie terrestre global se 
encuentra bajo cultivo y se puede agregar un 25% bajo pasto permante (FAO, FAO.org, 
s.f.).  
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Sin embargo, los cultivos dependen de condiciones meteorológicas concretas, al 
requerir luz solar, agua y temperaturas adecuadas para su correcto crecimiento, así 
mismo, requieren dependencia del suelo, el cual brinda nutrientes y es un factor clave 
para determinar la calidad de los cultivos, como enfatiza la Junta de Andalucía en su 
portal web, se puede mencionar que existen dos tipos de cultivos:  
 

 Los cultivos de secano, los cuales no necesitan riego artifical, sino que les basta 
con el agua de lluvia. 

 Los cultivos de regadío, por su parte, necesitan regarse artificialmente. Gracias 
a la existencia de invernaderos, este tipo de cultivos pueden dar varias cosechas 
al año. (Junta de Andalucia, s.f.). 

 
Teniendo en cuenta esta información, se identifica que el sector agrícola se enfrenta a 
importantes desafíos en la actualidad, algunos de los más relevantes están relacionados 
con la optimización de recursos hídricos, debido a la escasez de agua, al cambio 
climático (periodos largos de sequía o lluvias intensas), a la propagación de plagas y 
otros desafíos medio ambientales, económicos y sociales.  
  
Abordar estos desafíos requiere de una combinación de innovación tecnológica, 
prácticas sostenibles y políticas adecuadas, es por ello, imprescindible analizar cuáles 
son las oportunidades que ofrece la inteligencia artificial en este sector.  
 
 
4.1. OPORTUNIDADES DE LA IA EN LA AGRICULTURA 
 
Los retos actuales de la producción agrícola dependen en gran medida del uso de 
soluciones basadas en las TIC, mediante la recopilación y el intercambio oportuno de 
información precisa sobre el clima, insumos, mercados y precios; aportando información 
y conocimientos a los agricultores; conectando productores con consumidores y 
promoviendo un futuro agrícola más sostenible (Ojeda-Beltrán, 2022). 
 
Mediante los programas de I+D+i “investigación, desarrollo e innovación” que 
promueven los gobiernos, se ha dado paso a nuevas tecnologías como la inteligencia 
artificial. Las tecnologías impulsadas por la IA están en auge y darán lugar a un cambio 
significativo en el sector agrícola. Las granjas de todo el mundo podrían utilizar la 
inteligencia artificial y la tecnología cognitiva para mejorar la toma de decisiones, 
implementar el análisis datos, la automatización de las tareas más laboriosas y así 
aumentar la eficiencia (Mohd y otros, 2023).  
 
Para el sector agrícola, se identifican las siguientes oportunidades que pueden 
automatizarse, planificarse y gestionarse con el uso de la IA:  
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 Agricultura de precisión 
 
Es evidente que los terrenos no son homogéneos y en diferentes zonas el cultivo se 
comporta de forma variable, “¿por qué no dar diferente cantidad de abono o agua en 
cada zona, en lugar de hacerlo uniformemente como se viene haciendo desde hace 
siglos?”. La agricultura de precisión permite aportar a cada parte de terreno lo que 
realmente necesita (Valero, 2021). 
 
Para poder hacer posible la agricultura de precisión, es necesario la existencia de 
dispositivos como sensores que permitan captar datos del suelo, clima, maquinaria y 
otros elementos involucrados en la actividad. Dichos datos deben ser analizados y 
modelizados para que puedan convertirse en decisiones útiles para el agricultor, como 
saber el tipo y la dosis de fertilizante a aplicar, la densidad de la semilla, la fecha de 
siembra, entre otras variables, ayudando a mejorar el rendimiento, optimizando el uso 
de recursos y permitiendo satisfacer una de las exigencias de la agricultura moderna 
(Valero, 2021). 
 
En Colombia, existe un sistema integrado que a través de un visor geográfico ambiental 
y módulos adicionales, provee información de suelos, su idoneidad, humedad, otros 
aspectos y la relación con cultivos de la región andina como la cebolla de rama y de 
bulbo; específicamente para 111 ciudades de los departamentos de Boyacá y 
Cundinamarca (AGROSAVIA, 2022).   
 
 

Ilustración 2 Visualización del visor geográfico ambiental de la Secretaría de Medio Ambiente 
de Bogota D.C 

 (Alcaldía de Bogotá, 2024) 
 

 Monitoreo de cosechas 
 
Contar el número de frutas producidas por cada árbol en una plantación puede ser una 
tarea inviable si se hace de forma manual, además, para producir cultivos más 
saludables, se debe monitorear el suelo y organizar los datos para que los agricultores 
puedan elegir el momento ideal para plantar semillas.  
 
Los agricultores pueden reducir el riesgo de pérdida de cosechas y eliminar errores en 
las operaciones comerciales utilizando pronósticos y análisis predictivos. Al recopilar 
información sobre el crecimiento de las plantas, la IA puede ayudar a producir cultivos 
más resistentes a las enfermedades y adaptables a las circunstancias ambientales. Los 
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sistemas de inteligencia artificial pueden realizar análisis químicos del suelo y producir 
estimaciones precisas de los nutrientes ausentes (Abid, Haleem, Mohd, Javaid, Ibrahim 
Haleem, Khan, & Rajiv, Suman, 2023).  
 
Utilizando machine learning, los algoritmos de IA pueden: 

 Analizar datos históricos de cultivos, junto con datos en tiempo real como el 
clima, el suelo y las condiciones del cultivo, elaborar predicciones que ayuden a 
los agricultores a tomar decisiones informadas sobre qué cultivos plantar y 
cuando plantarlos; y así, ayudarlos para predecir los rendimientos futuros (Singh, 
P & Kaur, A, 2022).  

 Entrenar el algoritmo usando una red neuronal profunda (DNN) con imágenes 
de cultivos, plagas y otros patrones que permitan detectar la presencia de plagas 
y asi tomar decisiones rápidas y acertadas respecto al seguimiento de la 
cantidad y calidad de la cosechas, como mencionan (JSH Al-bayati  & 
BB Üstündağ, 2020) en un estudio realizado en arboles de manzanos, “la 
detección de enfermedades de las hojas de los manzanos es un tema de 
investigación importante y su objetivo principal es encontrar una técnica 
adecuada para diagnosticar las enfermedades de las hojas”. 

 
 

 Gestión de recursos 
 
La disponibilidad de agua, los costes asociados al uso energético y la reducción del 
impacto ambiental son algunos de los desafíos más significativos de la agricultura. Por 
suerte, la IA en este sector utiliza datos y herramientas como tractores autónomos, 
drones inteligentes, sensores de suelo y otras tecnologías para ayudar a los agricultores 
a ser más eficientes (Mohd y otros, 2023). 
 
Para combatir la escasez de agua, la IA, utilizando algoritmos de aprendizaje automático 
y fotografías de satélites y drones, puede analizar la sostenibilidad de los cultivos, 
regular la nutrición y anticiparse a las condiciones climáticas de acuerdo a los datos 
recopilados por sensores para determinar las necesidades hídricas de cada planta 
(Mohd y otros, 2023). Esto permite ajustar el riego, evitando el desperdicio; esta práctica 
no solo ahorra agua, sino que también reduce sus costes asociados y mejora la salud 
de los cultivos. 
 
Asi mismo, podemos mencionar la eficiencia energética, la IA, mediante el análisis de 
datos climáticos, los horarios de luz solar en diferentes momentos del año y la demanda 
energética de los sistemas de riego y climatización, pueden sugerir los momentos más 
eficientes para realizar estas tareas y reducir así el consumo de energía. (Ben Ayed,R 
& Hanana, M, 2021). Esto no solo disminuye los costes operativos, sino que también 
contribuye a reducir la huella de carbono de la agricultura. 
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 Robótica agrícola 
 
El método tradicional de siembra de los agricultores exige un trabajo laborioso y ya es 
cosa del pasado. La revolución tecnológica en mecatrónica y áreas afines está 
remodelando los procesos agrícolas, haciendo de los robots una parte integral de esta 
automatización (MU, Hassan, M, Ullah , & J, Iqbal, 2016).  
 
(Lowenberg-DeBoer, J, y otros, 2019) proponen la siguiente definición para un robot que 
funciona en el campo: “un dispositivo mecatrónico móvil, autónomo y con capacidad de 
decisión que realiza tareas de producción de cultivos (por ejemplo, preparación del 
suelo, siembra, trasplante, deshierbe, control de plagas y cosecha) bajo supervisión 
humana, pero sin trabajo humano directo”.  
 
Los robots agrícolas, están equipados con diferentes tecnologías, como sistemas de 
visión por computadora y algoritmos de IA que les permiten realizar una gran variedad 
de tareas.  
 
Según el informe número 24 de gestión integrada de cultivos de la FAO8, se menciona 
que los primeros robots disponibles en el mercado realizan tres tareas principales: 
eliminación de malezas, vigilancia de plagas y cosecha de cultivos especializados. Estos 
ofrecen oportunidades de ahorros de costes, ya que reduce las necesidades de mano 
de obra y disminuye las pérdidas de rendimiento debido a la detección tardía de 
enfermedades (FAO, Agricultura 4.0 Start Robótica agrícola y equipos automatizados 
para la producción agrícola sostenible, 2020). 
 
 
4.2. CONTRIBUCIÓN A LA CONSECUCIÓN DE LOS OBJETIVOS DE 
DESARROLLO SOSTENIBLE 
 
Sin lugar a dudas, la aplicación de tecnologías en la agricultura es crucial para enfrentar 
los desafíos globales de manera eficiente y sostenible.  
 
Al aprovechar las innovaciones tecnológicas, se puede contribuir a la consecución de 
varios de los ODS “Objetivos de Desarrollo Sostenible” de las Naciones Unidas; y a su 
vez, aportar valor al sector, mejorar la calidad de vida de las personas, proteger el medio 
ambiente y asegurar un desarrollo sostenible para futuras generaciones. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
8 FAO: Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura.  
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 Mejora de la 
calidad vida 

La progresiva reducción de las tareas más 
pesadas mejora directamente la calidad de vida 
de los agricultores. La mejora del rendimiento 
de los cultivos aumenta los ingresos.  

Creación de 
empleo 

La creciente necesidad de mano de obra 
cualificada y capacitada para manejar y 
mantener todos los elementos de la tecnología. 
Crea un nuevo nicho de empleo para los 
jóvenes y los empresarios rurales para 
establecer empresas destinadas a una 
producción de cultivos más eficiente y la 
prestación de servicios de mano de obra 
agrícola mecanizada. 

 

Soberanía 
alimentaria y 
nutrición 
adecuada 

El aumento de la producción de cultivos y la 
diversificación de los tipos de cultivos gracias a 
la optimización del sistema puede contribuir a 
reducir la dependencia de alimentos 
procedentes de zonas de producción lejanas. 
Mejorando la nutrición general de los 
agricultores y sus familias. 

 

Gestión 
sostenible de 
los recursos 

La reducción del uso de insumos, mejor uso del 
suelo y el aumento de la producción sin 
comprometer los recursos naturales existentes 
pueden mejorar la población rural de forma 
sostenible. 

 

Reducir la 
brecha 
tecnológica. 
 

El uso de las TIC contribuye a reducir la brecha 
entre países desarrollados y en desarrollo.  
Fortalece el sector con las ventajas 
competitivas que conlleva la aplicación de 
tecnologías. 

 

Intensificación 
de la 
producción 
sostenible 
 

La adopción de procedimientos de agricultura 
de precisión a fin de optimizar el uso de los 
recursos permite a los agricultores producir más 
con menos. 

Tabla 1 Contribución de la tecnología a la consecución de los ODS 
Objetivos de Desarrollo Sostenible 

(ONU, 2024). 
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4.3. COLOMBIA  
 
En el desarrollo de este capítulo, se mencionará el aporte de la agricultura a la 
economía, la evolución de la producción y rendimiento del sector en Colombia. 
 
Colombia está ubicada en el extremo noroccidental de Suramérica y es el único país del 
subcontinente con costas sobre los océanos Atlántico y Pacífico.  Su superficie terrestre 
es de 1.141.748 km2 (Cancilleria de Colombia, 2023).  
 
Es una nación ecuatorial cuyo clima está determinado por pisos térmicos, la humedad y 
la altitud sobre el nivel del mar: a mayor altitud la temperatura es más baja. 
El régimen de estaciones es bimodal y en casi todo el territorio se presentan dos 
períodos de lluvia de abril a junio y de agosto a noviembre y dos de verano o sequía 
(ProColombia, 2022). 
 
De acuerdo al último censo del año 2023, Colombia tiene una población estimada de 
51.609 millones de habitantes (DANE, DANE, 2023). 
 
4.3.1. Participación del sector agrícola en el PIB de Colombia  
 
Colombia cuenta con una extensión de tierras de 114 millones de hectáreas, de estas, 
la frontera agrícola o el potencial para cultivar son 39,2 millones de hectáreas, es 
decir, que el 34% son productivas o potenciales de ser utilizadas (La Republica, 2022). 
 
En el año 2023, según la información preliminar de los datos macroeconómicos del 
DANE9, el PIB de Colombia alcanzó los $1.572 billones de pesos colombianos (€384.15 
millones de euros) (DANE, 2023). Según el Ministerio de Agricultura del gobierno de 
Colombia, el sector agropecuario le ganó la carrera a todos los sectores de la economía, 
dando un valor del sector relativo al PIB del 7,43%, dato que pone de manifiesto que la 
actividad del agro sigue cumpliendo un papel fundamental en la economía de este país 
(FinAgro, 2023). 
 
Para el caso puntual de los cultivos, el café sigue siendo el motor principal de la 
agricultura, es el producto con mayor valor de exportación, su producción ha aumentado 
un 26% en los últimos 6 años y con ella la inversión en técnicas de cultivo y producción 
(Agronet, 2024); Colombia ocupa el segundo lugar de países exportadores de flores y 
destacan sus cultivos de plátano y banana gracias a las condiciones tropicales y 
selváticas (Bancolombia, 2024).  
 
En el año 2023 destacan los aumentos en las producciones de arroz (17,2%), caña 
panelera (8,5%), semillas y frutos oleaginosos (8,2%), cacao en grano (5,2%), plantas y 
flores (3,5%), frutas y nueces frescas (1,4%) (DANE, Informe preliminar IV trimestre 
2023 , 2023). 
 
La gran sorpresa de los últimos años ha sido el aguacate, para el año 2024, Colombia 
prevé un aumento del 25-35% en la producción de esta fruta, que ha venido presentando 

 
9 DANE: Departamento Administrativo Nacional de Estadística. 
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una demanda de estable a alta en sus mercados clave, en Europa: Países Bajos, 
España, Reino Unido, Francia, Bélgica, Alemania; Estados Unidos y Hong Kong 
(infobae, 2024).  
 
4.3.2. Otros datos relevantes del sector  
 
De acuerdo con el DANE en su informe oficial del mercado laboral del año 2020, 3,95 
millones de personas se dedican a la agricultura, lo que constituye un 17% del total de 
la fuerza laboral del país (Portafolio, 2020). El sector productivo agrícola colombiano 
tiene el gran desafío de transitar hacia una agricultura inteligente y de precisión, e 
integrar la inteligencia artificial con el fin de que todos los actores del proceso agrícola 
logren beneficiarse, agregando valor a toda la cadena productiva (Ojeda-Beltrán, 2022).  
 
La industria 4.0 ayuda a los agricultores en el uso eficiente de los recursos económicos, 
humanos y tecnológicos, creando una agricultura trazable para tomar decisiones 
basadas en datos reales y con el menor efecto sobre el medio ambiente (Sott, y otros, 
2020). 
 
A inicios del 2024, el gobierno de Colombia anunció que destinará más dinero que nunca 
para apoyar a los campesinos a través de préstamos con intereses bajos y así mejorar 
la agricultura en todo el país; dentro de la reforma agraria propuesta por el actual 
gobierno, se espera la construcción de molinos y plantas comunitarias para que los 
campesinos puedan trabajar mejor y conseguir mayor beneficio de sus cosechas 
(infobae, 2024). 
 
Así mismo, el ministro TIC puntualizó "…Sin tecnología no podemos transformar el 
campo colombiano... Nuestro objetivo es conectividad y tecnología para cambiar la vida, 
así que estamos con propuestas concretas avanzando en conectar el campo… 
…Colombia potencIA Digital presenta un conjunto de estrategias de educación y 
ecosistemas de innovación, con el elemento transversal de inteligencia artificial y 
ciberseguridad… Estamos desde las regiones, transformando digitalmente los 
territorios, así consolidaremos a Colombia como una nación más fuerte y competitiva en 
la era digital” (Nota de Prensa, Ministerio de las Tecnologías de la Información y las 
Comunicaciones, 2024). Dentro de esa estrategia se encuentra AgroTECH, iniciativa 
enfocada en construir un campo productivo y sostenible, a través del uso de 
herramientas tecnológicas que permitan la evolución del trabajo agricultor, 
garantizándoles un futuro digital inclusivo y próspero. Conectividad, educación digital y 
ecosistemas de innovación son los pilares de ese programa. (Nota de Prensa, Ministerio 
de las Tecnologías de la Información y las Comunicaciones, 2024). 
 
Así mismo, las buenas noticias para el agro colombiano son cada vez más, crece la lista 
de las multinacionales que consideran a Colombia como un destino propicio para iniciar 
sus operaciones. El pasado julio del presente año 2024, una multinacional portuguesa 
inauguró una mega planta de aguacates; como informó la revista Forbes “La planta está 
equipada con tecnología que incluye sistemas automatizados de almacenamiento y 
procesamiento que buscan maximizar la eficiencia... Además, utiliza el 100% de la fruta, 
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aprovechando sobreproducciones y rechazos de cosecha para la producción de aceite, 
lo que antes representaba pérdidas significativas para los agricultores” (Forbes, 2024). 
 

5. ESTUDIO DE CASO 
 
5.1. DESCRIPCIÓN DE LOS MÉTODOS/MODELOS A UTILIZAR 
 
En este apartado, se pretende realizar un analisis de series temporales, basado en 
inteligencia artificial.  
 
Las series temporales toman un papel importante para la predicción del modelamiento 
de información meteorológica y en diversas áreas donde se presenten fenómenos que 
varíen en términos de intervalos de tiempo (Mora & Losada, 2023). Como ocurre en el 
sector agrícola, que al realizar la exploración de datos secuenciales a lo largo del tiempo 
se podrá identificar patrones, tendencias y prever eventos futuros. 
 
Para realizarlo, se emplearán modelos simples de redes neuronales que pudieron ser 
desarrollados a través de Google Colab, que es una plataforma gratuita en la nube que 
permite a los usuarios ejecutar códigos de Python en un entorno preconfigurado, 
además, incluye muchos tutoriales y paquetes de codigo abierto como Tensor Flow10,  
que pueden ser ejecutados simplemente pulsando un botón. 
 
En este ejercicio se mostrará un sencillo ejemplo de cómo se pueden llegar a tratar de 
hacer predicciones en series temporales que puedan ser de interés para los 
productores; el modelo que se presentará es muy simple y puede ser objeto de mejoras 
añadiendo nuevas variables. 
 
Asi mismo, se pretende realizar una comparación de varios modelos que han surgido 
en este campo: 
 
5.1.1. Redes Neuronales Perceptrón Simple 

 
De acuerdo a la definición aportada por (Larranaga, Inza, & Moujahid, 1997) es un 
modelo unidireccional compuesto por dos capas de neuronas, una de entrada y otra de 
salida.  

 
En su forma más simple, un perceptrón toma múltiples entradas, cada una multiplicada 
por un peso correspondiente. Estas entradas y pesos se suman y se pasa el resultado 
a través de una función de activación; la salida de esta función determina la clase a la 
que se asigna el dato de entrada. El perceptrón simple puede utilizarse como 
clasificador, radicando su importancia histórica en su carácter de dispositivo entrenable, 
ya que el algoritmo de aprendizaje del modelo permite determinar automáticamente los 

 
10 Tensor Flow: es una biblioteca de software de código abierto desarrollada por Google que se utiliza 
para implementar y entrenar modelos de aprendizaje automático, incluidas las redes neuronales. 
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pesos que clasifican un conjunto de patrones a partir de un conjunto de datos 
etiquetados (Larranaga, Inza, & Moujahid, 1997). 

 

 
Ilustración 3 Arquitectura de un perceptrón simple 

con 5 señales de entrada (Cartas, 2015). 
 
5.1.2. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)  

 
La razón por la que las RNN pueden aprender y memorizar correlaciones temporales en 
las secuencias de entrada es debido a que mantienen cierta información oculta que 
depende no solo del elemento de la secuencia actual, sino también de las secuencias 
anteriores. De esta manera, los estados ocultos contienen información sobre la historia 
de toda la secuencia (Martín, 2023).  
 
En otras palabras, la información del tiempo anterior influye en la salida. 

 

 
Ilustración 4 Funcionamiento de la red neuronal recurrente 

(Alfalla-Luque y otros, 2021). 
 

Esta conceptualización se basó en un enfoque de procesamiento paralelo asíncrono, 
donde el estado temporal del sistema evoluciona de manera simultánea y sin una 
secuencia predefinida, logrando que las neuronas se actualicen de manera 
independiente y en paralelo, sin necesidad de esperar a que todas las neuronas 
completen su proceso de actualización antes de continuar. Este enfoque permite un 
procesamiento eficiente y rápido de la información, ya que no hay dependencia estricta 
entre las neuronas en términos de actualización secuencial (Fiallo, 2023).  
 
Sin embargo, el principal problema de las RNN es su memoria a corto plazo, para 
intentar mitigar este problema surgen dos arquitecturas de redes específicas que 
estudiaremos a continuación:  
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5.1.3. Redes GRU 11 y LSTM12  
 
Son tipos de arquitectura de redes neuronales recurrentes (RNN) diseñadas para 
manejar problemas de aprendizaje secuencial y series temporales, permiten recordar 
datos relevantes dentro de la secuencia y preservarlos en distintos instantes de tiempo. 
De esta forma, consiguen tener memoria tanto de corto como de largo plazo, eliminando 
los factores irrelevantes y preservando solo los útiles (López Segura, 2023).  
 
LSTM (Lon-Short Term Memory)  
Puede aprender dependencias entre puntos alejados y puntos cercanos, gracias al canal 
de memoria y al control del flujo de la información, que se realiza a través de 3 puertas 
(entrada, olvido y salida). Cada una de estas puertas está formada por una red neuronal, 
una función de activación y un elemento multiplicador, y funcionan como válvulas, ya 
que permiten o bloquean el paso de información dependiendo de su estado (abierta o 
cerrada) (López Segura, 2023).  
 
GRU (Gated Recurrent Unit)  
Este modelo requiere menos parámetros debido a su estructura simplificada y es usado 
en variedad de aplicaciones que implican datos secuanciales como la predicción de 
series temporales. 
 
Proporciona una profundidad en el procesamiento ya que son capaces de capturar 
relaciones de tendencias no lineales y patrones complejos de datos, lo que le permite 
recordar información a largo plazo en los datos históricos (López Segura, 2023). 
 
En resumen, las redes LSTM y GRU son unas variantes eficientes y simplificada de las 
redes neuronales recurrentes; han sido diseñadas para manejar tareas de aprendizaje 
secuencial y dan evidencia de un rendimiento competitivo para el procesamiento de 
series temporales.  
 
Se realizarán experimentaciones con estos modelos para observar su evolución y 
desempeño y así lograr comprobar de qué manera estas metodologías aportan a los 
procesos de inteligencia artificial, destacando su aplicabilidad en la agricultura.  
 
5.2. CONJUNTO DE DATOS UTILIZADOS 
 
“Colombia se ha posicionado como un importante jugador en la industria global de los 
aguacates, sin embargo, hay un tema muy importante que tiene que ver con el manejo 
de drenajes en los cultivos, los excesos de lluvia afectan la producción, y es importante 
conocer cuáles son las condiciones de suelo aptas para el cultivo de aguacate”, explica 
Katheryn Mejía, directora ejecutiva de Corpohass13 y añade que, “con el potencial del 
área plantada que tiene el país, actualmente tienen proyectado un crecimiento anual en 
la producción de aproximadamente 15% por lo menos hasta los próximos tres años” 
(Mejía, 2024).  

 
11 GRU: Unidades recurrentes Cerradas 
12 LSTM: Long short-term memory 
13 Corpohass: Corporación de Productores y Exportadores de Aguacate Hass de Colombia. 
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Debido al protagonismo que han venido representando los cultivos de aguacate en la 
economía colombiana, se decidió traer a estudio los datos asociados a éstos; se 
realizaron consultas en páginas oficiales gubernamentales y bases de datos 
organizadas por terceros, como agencias y organizaciones internacionales.  
  
Fuentes de información primaria: es preciso mencionar, que se requieren datos de 
calidad para obtener resultados de calidad. Inicialmente se realizó un mapeo de fuentes 
de datos abiertos de donde se pudiera extraer información que diera un buen 
funcionamiento al modelo. Se encontraron datos para el análisis de los cultivos de 
aguacate, como registros de temperatura y precipitación recopilados por estaciones 
meteorológicas, informes de cosechas y estimaciones de producción agrícola.  
 
Aunque se encontraron fuentes de datos de diversa naturaleza (económicos, 
climáticos...), finalmente el modelo simple que se plantea únicamente se centra en la 
predicción de los precios a partir de datos de los registros históricos de precios de 
productos agrícolas recopilados a lo largo de varios años, estos archivos pudieron ser 
descargados en formato csv, xml, txt.   
 

Fuente Contexto Bibliografía 
Agronet, Ministerio de 
Agricultura de Colombia.  

En Agronet se encuentra 
información organizada 
proveniente de diversas 
fuentes oficiales del sector 
agropecuario, todo 
centralizado en este sitio 
web. 

(Agronet, Ministerio de 
Agricultura, Gobierno de 
Colombia, 2024) 

Datos Abiertos, Gobierno de 
Colombia 

Los datos abiertos son 
información pública que 
permiten su uso y 
reutilización bajo licencia 
abierta y sin restricciones 
legales para su 
aprovechamiento. 

(Gobierno Digital, 2024) 

Ideam, Instituo de 
Hidrología, Meteorología y 
Estudios Ambiantes, 
Colombia.  

Plataforma para consulta y 
descarga de datos 
hidrometeorológicos del 
gobierno de Colombia.  

(Ideam, 2024) 

DANE, Departamento 
Administrativo Nacional de 
Estadistíca, Colombia 

Entidad responsable de la 
planeación, levantamiento, 
procesamiento, análisis y 
difusión de las estadísticas 
oficiales de Colombia. 

(DANE, 2024) 

 
Tabla 2 Fuentes de información primaria. 
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5.3. HERRAMIENTAS DE DESARROLLO 
 
En colaboración con el director de este TFM, el catedrático de universidad en el área de 
matemática aplicada, Ángel Cobo, se desarrolló un modelo simple utilizando las ayudas 
de rutinas que ofrece TensorFlow, las cuales facilitan el acceso al mundo de la 
inteligencia artificial sin necesidad de tener grandes conocimientos técnicos; además, 
gracias a la computación en la nube, se pueden aprovechar capacidades de cómputo 
remoto para realizar tareas más complejas sin tener que invertir en costosos equipos de 
hardware. 
 
Google Colab como notebook para ejecutar en línea nuestro algortimo, es un excelente 
ejemplo de una plataforma gratuita que permite trabajar con TensorFlow y otras 
herramientas de IA. Aunque su uso básico es gratuito, cuando se requieren mayores 
capacidades, como más memoria o procesamiento más rápido, se pueden adquirir 
servicios de pago que ofrecen herramientas más potentes y flexibles. 
 

 
 

Ilustración 5 Visualización del entorno de trabajo Google Colab. 
 

6. DESARROLLO Y EXPERIMENTACIÓN 
 
El principal objetivo de la experimentación, es realizar un análisis de la evolución de los 
precios del aguacate en los mercados mayoristas de Colombia. Mediante un modelo 
simple orientado a analizar únicamente la evolución de los precios sin tener en cuenta 
otros factores que podrían afectarlo, (por ejemplo: la oferta, producción…). 
 
 
 
 



 
Hacia una Agricultura Inteligente: aplicaciones de Inteligencia Artificial  

y su impacto en la Economía del Futuro 
 

Página 30 de 51 
 

6.1. DATA ANÁLISIS: ROAD MAP 
 
Para llevar el cabo la experimentación y el análisis de los datos que buscan lograr 
predicción de precios del aguacate, se ha organizado las actividades realizadas en las 
siguientes fases:  
 
Fase 1: Preparación de los Datos 
 

1. Se construyó un DataFrame14, de acuerdo a los datos disponibles, que incluye 
las siguientes columnas:  

 Mercado mayorista 
 Tipo de aguacate 
 Fecha 
 Precio de mercado $ (peso Colombiano)/ Kg 

 
Es preciso destacar que: 

 Se tomaron en cuenta datos con series temporales suficientes que permitieran 
hacer análisis y predicciones.  

 Los datos consisten en precios semanales del aguacate en distintos mercados 
mayoristas de Colombia desde 2007 hasta 2024. 

 Se analiza la media de precios por mercado y tipo de producto (aguacate hass y 
papelillo), mostrando diferencias significativas en los precios dependiendo del 
mercado y el tipo de aguacate. 

 Se observa un enfoque particular en los mercados mayoristas de Bogotá debido 
a la mayor cantidad de datos disponibles para las variedades hass y papelillo, 
disponen de 600 datos temporales semanales, lo que permite hacer un análisis 
inicial para probar la capacidad de predicción del modelo.  

 Hasta ahora, el proceso de ingresar los datos al dataframe se ha realizado de 
manera manual, lo que implica consultar la información en la fuente (página web) 
y luego introducirla manualmente en Python. Sin embargo, una mejora del 
modelo sería la automatización de este flujo de trabajo utilizando herramientas 
que permitan extraer los datos actualizados directamente desde la fuente. Esto 
evitaría tener que acceder manualmente al sitio y realizar el ingreso de datos de 
forma repetitiva, optimizando el proceso y manteniendo la información siempre 
al día. 

 
Fase 2: Análisis Exploratorio de Datos (EDA) 
 

1.  Visualización de la Evolución de Precios: se generan gráficos que muestren la 
evolución de los precios a lo largo del tiempo, tal como se evidencia a 
continuación: 

 

 
14 DataFrame: marco o tabla de datos es el objeto más habitual para el almacenamiento 
de conjuntos de datos (Casal, s.f.). 
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Ilustración 6 Visualización de la evolución de los precios del aguacate hass y papelillo. 
moneda de referencia: peso colombiano $ 

 
 Eje X (horizontal): Representa el tiempo (semanas). 
 Eje Y (vertical) : Representa los valores de la serie temporal (precios en peso 

Colombiano $). 
 

2. Teniendo en cuenta la importancia de las decisiones basadas en datos. Se logró 
acceder a datos en bruto que han sido encontrados en diferentes fuentes y 
presentan diferentes formatos, se realizó la normalización de los precios para un 
análisis más consistente (se considerarán precios en miles de pesos 
colombianos por kilo), esto para evitar disparidad en los valores y así se puedan 
obtener resultados más homogéneos.  
 
Una vez normalizados, se define que la serie de datos que se considerará para 
los análisis es la correspondiente a los precios semanales del aguacate. 

 
      
Fase 3: Modelado y Predicción 
 

1. Preparación de datos para aplicar modelos autorregresivos. 
En el modelo autorregresivo se usará una ventana de tiempo de 𝑇: 52 semanas (un año) 
para predecir el valor de mercado del aguacate en el instante posterior. Con los valores 
iniciales de la serie puede generarse un dataset con vectores de entrada X con sus 
respectivas salidas Y.  
 
Y para que el modelo no “memorice” la información, se dividieron los datos en un 50% 
para entrenamiento y el resto para validación, una práctica común en el análisis de 
series temporales para evitar la aleatorización15. 

 Datos de entrenamiento 
 Datos de test para prueba y validación del modelo  

 

 
15 Aleatorización: asignación “al azar”.  
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2. Se realizó el entrenamiento con los datos previamente organizados en diferentes 
modelos:  

 Modelo de Red Neuronal Perceptron Simple 
 Modelo de Redes Recurrentes (RNN, GRU, LSTM) 

 
Fase 4: Evaluación del Modelo  
 

1. Validación y verificación: se verifica la calidad del modelo comparando las 
predicciones con los valores reales. 
 

2. Análisis de Resultados: se analizan las tendencias y se evalúan los posibles 
factores que afectan el rendimiento de los modelos.  

 
6.2. PRESENTACIÓN DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS 
 
Predicción usando Red Neuronal Perceptron Simple  
 
El primer análisis se ha realizado en un modelo de Red Neuronal Simple con el objetivo 
inicial de predecir los precios del aguacate en los próximos años, para esto, se han 
utilizado datos históricos disponibles de los seis años anteriores.  
 
Caracteristicas del modelo:  
El modelo se configuró con una capa de entrada que recibe datos de 52 semanas (un 
año) y una capa de salida que intenta proporcionar la predicción del precio para 
determinado periodo de tiempo. 
 
La optimización del modelo se llevó a cabo mediante pequeños ajustes graduales en los 
pesos y tasas de aprendizaje, que en este caso es de (0,05), lo que le permite una mayor 
precisión, sin embargo, toma un mayor tiempo de entrenamiento.  
 
El proceso de ajuste de los pesos se realizó durante 100 iteraciones, seguido de pruebas 
para verificar la calidad de estos ajustes. 
 
Los resultados se evaluaron mediante gráficos que comparan las predicciones sobre los 
datos de validación. Un modelo entrena bien cuando no hay diferencias muy notables 
entre errores de predicción en los datos utilizados para entrenar (línea azul) y los 
utilizados posteriormente para validar (línea naranja). 
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Ilustración 7 Visualización del funcionamiento del modelo. 

Comparación de datos reales y resultantes de las predicciones. 
 
Una vez comprobado que el modelo se ha entrenado correctamente, ya está listo para 
generar predicciones. En este caso se usarán los datos de test para comprobar la 
calidad de las predicciones. 
 
Para realizar predicciones de valores futuros en una serie temporal, es común que los 
modelos utilicen datos anteriores para hacer estas predicciones.  
 
Hay dos enfoques principales para realizar predicciones en series temporales: 
 

1. Predicciones a corto plazo: en este enfoque, el modelo utiliza los valores 
reales de los datos de entrada más recientes para hacer una predicción.  
Luego, para el siguiente paso, se vuelven a utilizar los valores reales de los datos 
de entrada más recientes (no las predicciones anteriores) para hacer otra 
predicción. Este método tiende a ser más preciso a corto plazo (por ejemplo, una 
semana), ya que siempre se basa en datos reales y actuales para hacer cada 
predicción.  

 
Como se evidencia en el siguiente gráfico, donde se puede ver que las predicciones 
tienden a tener un patrón similar a los valores reales, el modelo es capaz de capturar la 
tendencia general en los datos.  
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Ilustración 8 Visualización del funcionamiento del modelo, predicciones a corto plazo. 

 
2. Predicciones a largo plazo: en este método, el modelo utiliza la predicción del 

paso anterior como entrada para hacer la siguiente predicción. Así, cada 
predicción se basa en las predicciones anteriores. Aunque este enfoque es 
necesario para hacer predicciones a largo plazo, su precisión puede disminuir 
con cada paso sucesivo, ya que los errores de predicciones anteriores pueden 
acumularse. 

 
Se usó el modelo para hacer la predicción del precio en las 52 semanas posteriores (un 
año) a los datos conocidos, sin embargo, como se evidencia en el siguiente gráfico, el 
modelo autorregresivo con una red neuronal simple no parece obtener buenos 
resultados para predicciones a medio o largo plazo debido a la falta de generalización, 
lo que se refiere a la capacidad para aprender patrones que no solo se ajusten bien a 
los datos de entrenamiento, sino que también funcionen con datos no vistos (futuros).  
 
Ambas líneas, en términos generales, siguen una tendencia similar, sin embargo, a partir 
del punto 50 en adelante, las predicciones comienzan a mostrar un patrón que no sigue 
la tendencia de los valores reales, lo que sugiere que el modelo pierde precisión a 
medida que predice más adelante en el tiempo. 
 
Una posible razón del comportamiento observado es la falta de capacidad para 
generalizar ya que la unica capa de salida de la red neuronal simple puede no ser lo 
suficientemente compleja para capturar las dinámicas más sofisticadas de la serie 
temporal.  
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Ilustración 9 Visualización del funcionamiento del modelo, predicciones a medio-largo plazo. 

 
En resumen, aunque utilizar siempre los valores reales para las entradas puede 
proporcionar predicciones razonables a corto plazo, en este caso, no es el enfoque 
adecuado para hacer predicciones a largo plazo porque no refleja cómo se comportarían 
las predicciones en una situación real donde se debe confiar en las predicciones 
anteriores, como se evidencia, la tendencia disminuye y no son fiables.  
 
Predicción usando Redes Neuronales Recurrentes (RNN)  
 
Las Redes Neuronales Recurrentes resultan más apropiadas para trabajar con 
secuencias de datos, y en particular con series temporales. Las predicciones se realizan 
con el enfoque autorregresivo, es decir, se usan las predicciones realizadas para 
obtener futuras predicciones.  
 
Caracteristicas del modelo:  
Como en el caso analizado anteriormente, se considerará una ventana de tiempo con 
𝑇:52 semanas para predecir el valor de la siguiente. 
 
Y  teniendo en cuenta la revisión teórica del apartado 5.1.2, la RNN debe recibir como 
datos de entrada tres capas de dimensiones (𝑁×𝑇×𝐷), siendo 𝑁 el número de 
secuencias, 𝑇:52 la longitud de las secuencias y 𝐷:1 la dimensión de la salida, ya que 
para cada paso temporal de entrada solo hay un valor de salida correspondiente: el 
precio del aguacate. 
 
Además, al igual que en el modelo anterior, los datos se separarán en dos subconjuntos: 
de 50% entrenamiento y de 50% validación. 
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Ilustración 10 Visualización del funcionamiento del modelo, comparación de datos reales y 

resultantes de las predicciones usando RNN 

 
El gráfico presenta un problema de “sobreajuste”. Esto sucede cuando el modelo 
"memoriza" los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones generalizables. 
Un modelo sobreajustado tendrá un error muy bajo en los datos de entrenamiento, pero 
un error alto en los datos de validación, perdiendo su capacidad de generalizar los datos 
no vistos.  

Veamos algunas ventajas y desventajas de usar este enfoque:  

(V) Es apropiado para predicciones a largo plazo, ya que no depende exclusivamente 
de los datos históricos reales para cada paso. 

(V) Modela la dependencia temporal, usando las predicciones anteriores para influir en 
las futuras. 

(V) Es un modelo más flexible, con menos parámetros.  

(D) A medida que se hacen más predicciones, los errores en las predicciones iniciales 
pueden acumularse y amplificarse, reduciendo la precisión general del modelo. 

(D) Como se ve en los gráficos, las predicciones a largo plazo tienden a desviarse más 
de los valores reales, reflejando la dificultad del modelo para mantener la precisión a 
medida que se aleja del punto inicial. 

(D) Percibe la tendencia, pero no ajusta tan bien. 

Se aplicaron varios ajustes en las funciones de activación. En los siguientes gráficos se 
muestra que el modelo continua sin obtener buenos resultados y que en términos 
generales el modelo RNN ha sido menos eficiente que el modelo de Red Neuronal 
Simple utilizado inicialmente; además, las predicciones no siguen la tendencia de 
manera adecuada, y los errores de predicción aumentan con el tiempo. 
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El modelo con la función de activación por defecto no funciona bien:  

El modelo no es capaz de capturar correctamente las fluctuaciones en los precios reales 
del aguacate. Mientras que los valores reales (línea azul) muestran una gran variabilidad 
con picos y valles significativos, las predicciones del modelo siguen una trayectoria más 
suave y lineal (línea naranja).  
 
El modelo tiende a suavizar la predicción de la serie temporal, lo que sugiere que no 
está aprendiendo adecuadamente los patrones en los datos. Esto podría ser debido a 
la capacidad limitada de la RNN simple para manejar dependencias temporales a largo 
plazo y capturar cambios bruscos en la serie de tiempo. 
 

 
Ilustración 11 Visualización del funcionamiento del modelo, con la función de activación por 

defecto. 

 

Aplicando la función de activación ReLU (Rectified Linear Unit): 

Al igual que con la aplicación de la función anterior, existe una significativa diferencia 
entre los valores reales y las predicciones. Las predicciones (línea naranja) siguen una 
línea muy estable y horizontal a lo largo del tiempo, este comportamiento sugiere que el 
modelo podría estar atrapado en un valor constante (aproximadamente 4) o que no está 
aprendiendo lo suficiente sobre las características temporales debido a su limitada 
complejidad o que la cantidad de datos disponibles para entrenamiento podría ser 
insuficiente para que el modelo con la función ReLU aprenda patrones significativos. 
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Ilustración 12 Visualización del funcionamiento del modelo, con la función de ReLU. 

 
 
Por último se aplica la función de activación Identidad:  
 
Esta función permite predicciones más suavizadas, aunque similares al caso anterior 
con ReLU, presenta variabilidad alrededor del valor constante (aproximadamente 4), 
este “zigzag” muestra un ajuste más cercano a la media de la serie temporal en las 
primeras semanales, sin embargo sigue sin reflejar la dinámica real de la serie.  
 

 
Ilustración 13 Visualización del funcionamiento del modelo, con la función de activación 

identidad. 

 
Los comportamientos evidenciados con la aplicación de las diferentes funciones de 
activación, está sugiriendo que el modelo no está aprendiendo las características 
temporales o no está detectando patrones significativos que expliquen las variaciones 
de los precios del aguacate; también puede ser que la cantidad de capas utilizadas en 
la arquitectura, los datos de entrenamiento, el tamaño de la ventana de tiempo utilizada, 
o la segmentación del conjunto de entrenamiento y validación estén afectando 
negativamente el rendimiento del modelo. 
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En resumen, el proceso de aprendizaje de una red neuronal implica ajustar los 
parámetros para minimizar los errores en los datos de entrenamiento, con el objetivo de 
encontrar un balance adecuado entre el aprendizaje de los datos de entrenamiento y la 
capacidad de generalización del modelo a nuevos datos. 
 
Predicción usando Redes Recurrentes GRU y LSTM 

Las redes GRU y LSTM destacan frente a las RNN simples por su capacidad para captar 
tendencias o patrones a mediano y largo plazo. 

Se continua con el análisis de estos modelos con los datos de la serie temporal de 
precios del aguacate. 

Modelo LSTM 
El modelo de red LSTM intenta mejorar los resultados en comparación con los modelos 
simple y RNN. Presenta dos enfoques que difieren en la forma en que se realiza la 
predicción y la longitud del horizonte de tiempo que se predice. 
 

 Predicciones a corto plazo (de un paso): con esta, el modelo utiliza los datos 
reales para hacer la predicción del siguiente punto en el tiempo, es decir, verifica 
la precisión inmediata el modelo (T+1). 

 
 Predicciones a largo plazo (multiplaso): el modelo utiliza sus propias 

predicciones anteriores como entradas (inputs) para hacer nuevas predicciones 
(outputs), este enfoque evalúa el real desempeño del modelo en aquellos 
escenarios de largo plazo donde no cuenta con datos reales intermedios. el 
modelo predice varios puntos en el futuro a la vez, como (T+1,T+2,…,T+n). 

 
 

 
Ilustración 14 Visualización del funcionamiento del modelo LSTM 

 
En este gráfico de entrenamiento se observa: 
 
Inicialmente, es preciso aclarar que la línea punteada roja marca el punto de separación 
entre el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de datos de validación. 
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Antes de la línea roja (un paso):  

 Las predicciones (línea naranja) y los valores reales (línea azul) están muy 
alineadas, siguen de cerca la tendencia de los valores reales, indicando que el 
modelo ha capturado los patrones de la serie temporal y ha logrado ajustar su 
comportamiento para replicar los datos.  

 Esto sugiere que el modelo tiene un buen rendimiento en el período de 
entrenamiento o en predicciones a corto plazo. 

 
Después de la línea roja (multipaso): 

● Aunque las predicciones siguen la tendencia general de los valores reales, hay 
una ligera desviación en algunos puntos, lo que es común en este tipo de 
enfoques a largo plazo debido a la acumulación de errores.  

● En general, las predicciones siguen bastante de cerca los valores reales, lo cual 
es un buen indicativo de la calidad del modelo, al ser capaz de aprender y replicar 
patrones a largo plazo.  

● El modelo parece seguir bien la tendencia ascendente de los valores reales, pero 
no captura perfectamente algunos picos pronunciados, especialmente hacia el 
final de la serie temporal. 

 
A continuación, se muestra una comparación entre los valores reales (línea azul) y las 
predicciones (línea naranja) del modelo LSTM, siguiendo los enfoque de predicción de 
un paso y multipaso definidos en el apartado anterior.  
 
 

 
Ilustración 15 Visualización del funcionamiento del modelo LTMS. 

 

 La línea azul representa los valores reales de la serie temporal (precios del 
aguacate a lo largo del tiempo), muestra fluctuaciones significativas, con picos y 
valles, y una tendencia general creciente hacia el final. 

 Enfoque un paso : al comienzo del gráfico, parece que el modelo intenta seguir 
los valores reales con una ligera subida.  

 Enfoque multipaso: la línea de predicción (naranja) se estabiliza en un valor 
constante (cerca de 6), lo que sugiere que, cuando el modelo cambia al enfoque 
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de multipaso (usando sus propias predicciones como entradas para pasos 
futuros), pierde precisión y no logra capturar la variabilidad y las tendencias de 
los valores reales. 

 

En resumen, el gráfico muestra que el modelo presenta limitaciones para capturar la 
complejidad de las series temporales cuando se utiliza un enfoque multipaso. Aunque 
inicialmente intenta seguir la tendencia, eventualmente se estabiliza en un valor 
constante debido a la acumulación de errores y la falta de capacidad del modelo. 

 

Modelo GRU 
El modelo GRU utiliza menor tiempo de entrenamiento debido a su estructura más 
simple que el LSTM. 
 

  
Ilustración 16 Visualización del funcionamiento del modelo GRU. 

A partir de las gráficas podemos interpretar: 

 
A pesar de las mejoras, las predicciones de largo plazo todavía muestran desviaciones 
con el modelo GRU, en su estado actual, no proporciona predicciones precisas ni útiles 
para esta serie temporal.  

Inicialmente, las predicciones (línea naranja) siguen de cerca los valores reales (línea 
azul), aunque con cierta desviación, es decir los resultados se apartan de los valores de 
referencia; sin embargo, a medida que avanzamos en el tiempo, la línea de predicciones 
comienza a desviarse significativamente de los valores reales, llevando las predicciones 
a valores negativos, lo cual no tiene sentido en la aplicación práctica. 

Esta desviación nos indica que el modelo no está aprendiendo adecuadamente los 
patrones en los datos, y es posible debido a un mal ajuste o a problemas con los datos 
de entrenamiento.  

Las redes GRU y LSTM, muestra buenos ajustes, pero solo para las predicciones a 1 
semana.  
 
 
 



 
Hacia una Agricultura Inteligente: aplicaciones de Inteligencia Artificial  

y su impacto en la Economía del Futuro 
 

Página 42 de 51 
 

 
6.3. EVALUACIÓN DE LOS MODELOS UTILIZADOS. 
 
En general, los modelos revisados muestran limitaciones significativas en la precisión 
de sus predicciones. Aunque utilizar siempre los valores reales para las entradas puede 
proporcionar predicciones muy precisas a corto plazo, ninguno de los modelos presenta 
resultados positivos en el enfoque de predicciones a largo plazo porque no refleja cómo 
se comportarían las predicciones en una situación real donde se debe confiar en las 
predicciones anteriores. 
 
Es preciso tener en cuenta que en los datos reales utilizados se observó un notable 
incremento de precios en los últimos meses, y que además esos meses corresponden 
a un periodo que no se utiliza en el entrenamiento, por lo que puede ser difícil para el 
modelo variar la tendencia de crecimiento más moderada que identifica en sus datos de 
entrenamiento. 
 
Actualmente, el modelo permite tener en cuenta valores de 52 semanas, para predecir 
los precios de la semana 53 (la siguiente); sin embargo, con predecir una semana no es 
relevante, se considera que aportaría más valor si se lo lograra predecir el 
comportamiento de los precios de al menos 1 mes.  

Para mejorar el modelo, podría considerarse: 

● Aumentar la cantidad de datos de entrenamiento y entrenar el modelo 
continuamente con nuevos datos puede ayudar a mantener la precisión de las 
predicciones a largo plazo; para encontrar todos esos datos, se podrian consultar 
las fuentes referenciadas en el apartado 5.2 CONJUNTO DE DATOS 
UTILIZADOS y crear un sistema de información automatizado que sea el nucleo 
central para el modelo de predicción.  

● Ajustar los hiperparámetros que incluyan más capas y neuronas para que 
puedan capturar patrones más complejos en los datos.  

● Adoptar un enfoque multipaso que permita predecir unos resultados con una 
ventana mayor de tiempo, es decir a largo plazo.  

● Aumentar el número de unidades en las capas LSTM o GRU o incluir capas 
adicionales para capturar patrones más complejos. 

● Experimentar con diferentes optimizadores, tasas de aprendizaje o iteraciones.  
● Evaluar el uso de variables adicionales o factores externos que puedan influir en 

las predicciones (datos de entrada), por ejemplo, eventos económicos, 
estacionales, fenómenos o situaciones particulares como la pandemia, el boom 
en los precios de los alimentos, y el aumento de la demanda del aguacate no 
solo en Colombia, sino en el mundo, debido a cambios en el estilo de vida 
alimenticio, pueden ser factores que han influido en las variaciones repentinas 
de los precios del aguacate que se evidencian en los datos.  

Para reforzar el planteamiento anterior, el periódico digital Infobae informó que 
el aguacate es una de las frutas más codiciadas por los colombianos al ser uno 
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de los alimentos más ricos en propiedades, las exportaciones también han 
crecido y esta situación ha hecho que desde hace más de un año se haya 
registrado un aumento anual del 1,89% en el precio; el aguacate hass pasó de 
costar, en promedio, $3.679 Pesos colombianos (0,85 Euros) el kilo en la última 
semana de marzo de 2023, a costar $6.329 (1,46 Euros) en el mismo periodo de 
este año 2024, tratandose de un aumento del 72% (Infobae, 2024). 

Lo que parece sugerir que se debería incluir alguna variable de entrada en el 
modelo relacionada con las exportaciones. 

El modelo actual es demasiado simple, lo que explica por qué no se están obteniendo 
buenas predicciones, especialmente al trabajar con variables como los precios. Sin 
embargo, al adentrarnos en el mundo de las redes neuronales y el deep learning, se 
puede contar con el poder computacional necesario para integrar una mayor cantidad 
de variables. Esto incluye no solo factores económicos, sino también variables 
climatológicas, exportaciones y otras que podrían mejorar significativamente la precisión 
de las predicciones. 

 
6.4. PROPUESTAS PARA FUTURAS INVESTIGACIONES EN EL SECTOR 
AGRICOLA  
 
Para futuras investigaciones que busquen implementar modelos de IA en el sector agro 
para predecir comportamientos basados en históricos y series temporales, se pueden 
proponer las siguientes recomendaciones y el uso de nuevas tecnologías: 
 

● Integración de datos multifuente, capturados a través de dispositivos IoT como 
sensores en plantaciones para tener datos en tiempo real sobre factores 
ambientales que puedan integrarse al histórico de precios. 

● Uso de modelos de IA y técnicas de aprendizaje más avanzados, combinar 
diferentes tipos de modelo, los usados en nuestro análisis, por ejemplo, RNN/ 
LSTM con “transformers”16 que ayuden a captar mejor las relaciones temporales; 
también se propone la implementación de algoritmos de aprendizaje por refuerzo 
para optimizar decisiones de cultivo basadas en predicciones y simulaciones.  

● Junto con el refinamiento del modelo de IA utilizado en la experimentación; para 
que los resultados sean eficientes, se puede crear un panel interactivo tipo 
dashboard para visualizar los datos y predicciones en tiempo real, facilitando el 
análisis y toma de decisiones de los agricultores cuando corresponda.  

● Se recomienda fomentar la colaboración entre científicos de datos, agrónomos, 
meteorólogos y otros expertos para mejorar la calidad de los datos y por ende 
de las predicciones.  
 

Así mismo, mencionar que la IA en este sector tiene un enorme potencial para mejorar 
la eficiencia, sostenibilidad y rentabilidad de las prácticas agrícolas. 

 
16 Transformers: arquitectura de modelo de aprendizaje profundo, que ofrece capacidades 
avanzadas para manejar secuencias de datos y capturar relaciones complejas.  
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Los desafíos ya están identificados, y sería importante centrar investigaciones que 
ayuden a reforzar los sistemas ya existentes para la detección temprana de plagas y 
enfermedades, optimización del uso de agua, estimación de rendimiento de cultivos; y 
lo más importante, que las investigaciones futuras vayan centradas principalmente en 
aportar valor para que las tecnologías sean accesibles para pequeños y medianos 
agricultores, y no solamente para los grandes.  
 
Por último, cabe mencionar que el nucleo central de este TFM ha sido presentado a una 
mesa de trabajo especifica en la IA aplicada a la agricultura que lidera el congreso XXII 
Latin Iberoamerican Conference on Operations Research que se celebrará en 
Guadalajara/ México.  
 
Con este desarrollo experiementral simple se buscó plantar un germen investigador para 
la agricultura y se espera poder refinar el modelo de IA mediante la utilización de más 
datos, variables y mejores parámetros para la presentación del mismo en el mencionado 
congreso.  
 

7. CONCLUSIONES 

La Inteligencia Artificial ha demostrado ser una tecnología con un gran potencial que 
está transformando diversas industrias, incluyendo la agricultura. Su capacidad para 
automatizar procesos, aumentar la productividad y optimizar recursos está redefiniendo 
los modelos de negocio y mejorando la competitividad empresarial a nivel global. 

A pesar de los avances ya existentes, la agricultura, vive desafíos significativos, como 
el cambio climático, la escasez de agua, la necesidad de sostenibilidad, la gestión de 
grandes volúmenes de datos, la optimización de recursos y no menos importante, la 
integración de tecnologías en prácticas agrícolas tradicionales. Es aquí donde las 
oportunidades que ofrece la IA en términos de sostenibilidad facilita la automatización 
de tareas laboriosas y repetitivas, lo que permite a los agricultores centrarse en 
actividades de mayor valor añadido; la agricultura de precisión, que utiliza datos 
recopilados a través de sensores y dispositivos IoT, permite a los agricultores ajustar las 
cantidades de agua, fertilizantes y otros insumos de manera más precisa, reduciendo el 
desperdicio y mejorando los resultados; otro ejemplo es la robótica agrícola, equipada 
con algoritmos de IA que automatiza tareas repetitivas como la cosecha, reduciendo 
costes y aumentando la eficiencia operativa. 

La aplicación de la IA en la agricultura no solo contribuye al aumento de la productividad, 
como se acaba de mencionar, sino que también apoya la consecución de los Objetivos 
de Desarrollo Sostenible (ODS) promovidos por la ONU en su agenda 2030; el uso de 
tecnologías avanzadas permiten una gestión más sostenible de los recursos, 
promueven la seguridad alimentaria y mejoran la calidad de vida de los agricultores 
mediante la reducción de tareas manuales y la creación de nuevos empleos 
tecnológicos en el sector rural. 
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Sin embargo, la otra cara de la moneda presenta, que a pesar de los avances, la 
integración de la IA en la agricultura enfrenta desafíos legales, éticos y técnicos; la 
regulación del uso de datos, la privacidad, la seguridad de los sistemas y la necesidad 
de desarrollar políticas adecuadas son esenciales para garantizar que la IA se utilice de 
manera ética y segura. Es fundamental que los agricultores y otros actores del sector 
comprendan cómo funcionan estos sistemas y las implicaciones de sus decisiones para 
minimizar sesgos y errores. 

Una vez revisada la literatura en torno a las implicaciones de la Inteligencia Artificial en 
la “Economía del Futuro”, se desarrolló un estudio de caso utilizando diferentes modelos 
de IA. Estos modelos son capaces de aprender relaciones temporales a corto y largo 
plazo en contextos de alta complejidad. El trabajo ilustra el potencial de las técnicas de 
aprendizaje profundo en labores de predicción en el sector primario a través de un caso 
práctico simple relacionado con la predicción de los precios del aguacate en Colombia. 
Una de las tareas básicas del aprendizaje automático es realizar predicciones a futuro 
basadas en comportamientos o características observadas, reduciendo de esta manera 
la incertidumbre y mejorando el proceso de toma de decisiones.  

Las técnicas de aprendizaje profundo (deep learning) tratan de minimizar la intervención 
humana en el aprendizaje, y dentro de ellas destacan los modelos basados en unidades 
computacionales que imitan el funcionamiento de las neuronas cerebrales como las 
redes neuronales recurrentes (RNN), GRU y LSTM.  

En este Trabajo Fin de Máster se ha realizado un análisis comparativo de esos enfoques 
neuronales para abordar problemas de predicción de precios del aguacate. Se hace uso 
de datos económicos a escala regional para explorar las capacidades predictivas de 
modelos autorregresivos de redes neuronales artificiales y modelos de redes 
recurrentes. El trabajo analiza las ventajas e inconvenientes de cada modelo a través 
de diferentes pruebas experimentales. 

Estos modelos son especialmente útiles no solo para preveer comportamiento de 
precios de mercado y condiciones de cultivo, lo que ayuda a los agricultores a tomar 
decisiones informadas y a planificar de manera más efectiva; sino también, para 
desarrollar políticas y garantizar la estabilidad de la cadena de suministro y la 
sostenibilidad del sector. 

La aplicación de estos modelos de IA, han permitido realizar una experimentación de 
análisis predictivos en series temporales, sin embargo, ha sido una tarea compleja por 
el número de factores que influyen (aspectos ambientales, climatológicos, demandas de 
mercados, factores sociales,…) además de la dificultad para acceder a grandes 
volúmenes de datos o series temporales con el suficiente número de observaciones. 
Los modelos utilizados presentaron una serie de dificultades para hacer estimaciones. 
En detalle, las redes neuronales simples mostraron limitaciones en la predicción a largo 
plazo, por su parte, los modelos más avanzados como las redes LSTM y GRU 
demostraron una capacidad superior para captar patrones complejos y hacer 
predicciones un poco más acertadas a corto plazo. 
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Sin embargo, aún existen desafíos significativos en la precisión de las predicciones a 
largo plazo debido a la acumulación de errores, lo que sugiere la necesidad de una 
mayor integración de datos y ajuste continuo de los modelos. Por ello, se recomienda 
continuar explorando la integración de datos multifuente y el uso de dispositivos IoT para 
capturar datos en tiempo real. Además, es crucial fomentar la colaboración 
interdisciplinar entre científicos de datos, agrónomos y otros expertos para mejorar la 
calidad de los datos y las predicciones.  

Finalmente, las propuestas para futuras investigaciones incluyen la incorporación de 
datos en tiempo real a través de dispositivos IoT, el uso de técnicas avanzadas como 
los transformers para mejorar las predicciones de series temporales y la creación de 
paneles interactivos tipo dashboards que faciliten la toma de decisiones y hacer 
accesibles estas tecnologías a todos los agricultores, incluidos los pequeños y medianos 
productores. 

En conclusión, la IA representa una herramienta poderosa para impulsar la evolución 
del sector agrícola y de la economía en general. Con una implementación adecuada y 
una investigación continua, la IA tiene el potencial de llevar a la agricultura hacia un 
futuro más eficiente, sostenible y próspero, enfrentando los desafíos actuales y 
potenciando las oportunidades de un sector clave para el desarrollo económico y social. 
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