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Resumen
Este trabajo predice el rendimiento (Tn/Ha) de palta Hass en Perú combinando el Framework DAY (Data–AI–Yield) y Random Forest. Se limpió y normalizó el CSV (2013–2025), se imputaron nulos por mediana y se mitigó data leakage (excluyendo 'Frutos' y 'Peso'). Con partición 70/30, el modelo alcanzó R²=0.66, MAE=4.41 Tn/Ha y RMSE=5.70 Tn/Ha. Se incluyen visualizaciones de desempeño y explicabilidad. El enfoque es reproducible y alineado con la literatura reciente sobre ML en agricultura.
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Abstract
This study applies the DAY Framework (Data-AI-Yield) and Random Forest to predict Hass avocado yield (Tn/Ha) at Fundo Los Paltos, Peru, using a historical dataset of 245 records (2013-2025) with 38 climatic (NASA POWER), edaphic, and management variables.​
Robust preprocessing was performed: median imputation for missing values (50% in nutrients), data 


leakage mitigation (excluding "Frutos" and "Peso"), and 70/30 train-test split. Random Forest achieved R²=0.66, MAE=4.41 Tn/Ha, and RMSE=5.70 Tn/Ha, outperforming Decision Tree (R²=0.64), Ridge (R²=0.53), and MLP (R²=0.48).​
Key variables include AoCos (16.1%), EdadCamp (14.1%), and Potasio (7.9%). The approach validates ML in low digital maturity Peruvian contexts, proposing XAI (SHAP) and future Sentinel-2 integration for scalability

Introducción
La estimación de rendimiento agrícola (yield prediction) guía decisiones de siembra, riego y logística, y es crítica para la seguridad alimentaria. La integración de datos climáticos, de suelo, manejo e imágenes remotas mediante aprendizaje automático (ML) ha mostrado 



avances sustantivos. Revisiones sistemáticas reportan aplicaciones de ML en manejo de cultivos, agua y suelo, y su capacidad para capturar relaciones no lineales y de alta dimensionalidad (Liakos et al., 2018; Araújo et al., 2023). A nivel de modelos, los ensembles como Random Forest han superado a regresiones lineales y otros baselines en predicciones de rendimiento para trigo, maíz y papa, con RMSE entre 6–14% del promedio observado (Jeong et al., 2016). Por su parte, marcos modernos con redes profundas (CNN/RNN) demuestran mejoras en contextos de grandes volúmenes y series temporales, generalizando a ambientes no vistos (Khaki & Wang, 2019; 2020). En el agro peruano, la disponibilidad de datos etiquetados y sensores aún es limitada; por ello, un enfoque reproducible de small data como DAY, que combine preparación rigurosa de datos, modelos robustos y explicabilidad, es pertinente y escalable.
Metodología (Framework DAY)
DAY consta de:
1) Data: Ingesta del CSV, normalización de campos, conversión a numérico, imputación por mediana; prevención de leakage (excluir 'Frutos' y 'Peso'); selección de numéricas.
2) AI: Split 70/30 (seed=42); entrenamiento de RandomForestRegressor (n_estimators=300, n_jobs=-1); métricas R², MAE, RMSE.
3) Yield/XAI: Figuras de Predicción vs. Real y Importancia (Top‑15); revisión de sesgos y drivers.
4) Gobernanza: Versionado de datos y scripts; criterios de imputación y particionado para reproducibilidad.

Estado del Arte
El estado del arte en la predicción de volúmenes de cosecha de aguacate (palta) se enmarca en la agricultura de precisión, impulsada por el análisis de datos y Machine Learning, donde autores como Liakos et al. (2018) destacan el uso de series temporales para modelar variables climáticas y agronómicas en cultivos perennes. En el contexto peruano, estudios del INIA (Instituto Nacional de Innovación Agraria) y SENASA integran datos satelitales NDVI con factores locales como el Niño Costero, revelando tendencias hacia modelos híbridos que combinan ARIMA con redes neuronales para mejorar la precisión en un 20-30% frente a métodos estadísticos tradicionales.
Tendencias actuales incluyen el despliegue de IoT para monitoreo en tiempo real de humedad del suelo y temperatura, como propone Chlingaryan et al. (2018) en revisiones sistemáticas, y el auge de deep learning con LSTM para capturar patrones no lineales en datos históricos de exportación.
En Perú, investigaciones de la Universidad Agraria La Molina (2023) analizan datasets de agroexportadoras en La Libertad y Ica, incorporando plagas como trips y deficiencias nutricionales, pero limitadas por la escasez de datos granulares de pequeños productores.
El sector agropecuario peruano no solo es vital para el empleo generando más de 7 millones de puestos directos e indirectos, especialmente en zonas rurales sino que también contribuye significativamente al PBI nacional, representando alrededor del 7-8% del total y más del 50% de las exportaciones no tradicionales. Sin embargo, enfrenta desafíos críticos como la variabilidad climática inducida por fenómenos como El Niño, sequías prolongadas y cambios en patrones de precipitación, junto con factores de manejo agronómico como el uso inadecuado de fertilizantes, plagas emergentes y deficiencias en el monitoreo de suelos. Estos elementos generan una incertidumbre considerable en los volúmenes de cosecha, lo que complica la logística de exportación, la cadena de suministro y la planificación comercial, pudiendo derivar en pérdidas económicas millonarias para productores y agroexportadoras.​
John Deere, a través de su subsidiaria Blue River Technology, ha aplicado algoritmos de machine learning supervisado como Random Forest y redes neuronales convolucionales en su sistema See & Spray para optimizar rendimientos agrícolas, incluyendo predicciones de cosecha mediante visión computarizada. Esta tecnología identifica malezas y cultivos en tiempo real, reduciendo el uso de herbicidas hasta en 77% y aumentando la productividad en campos de algodón y otros cultivos, con impactos directos en pronósticos de rendimiento.​
Caso de Éxito: Blue River Technology y John Deere
Blue River Technology entrena modelos con bibliotecas de más de un millón de imágenes para predecir y mapear condiciones de cosecha, procesando datos a 20 frames por segundo en tractores. Implementado comercialmente desde 2021, genera ahorros anuales de miles de millones en pérdidas por malezas y mejora el rendimiento en EE.UU. y globalmente. Su enfoque conjunto, similar a Random Forest, asegura robustez en datos de campo variables.​
Beneficios Demostrados
· Reducción de costos químicos y mayor rentabilidad por hectárea.
· Escalabilidad a grandes operaciones agrícolas con integración IoT.
· Previsiones precisas que minimizan riesgos climáticos, replicables en palta.
Para el análisis de datos se toma como referencia el uso de software de minería de datos como Python, constituido por paquetes de código abierto para preprocesado, clasificación y visualización.
Factores que Influyen en la Producción de Aguacate
La producción agrícola está determinada por una combinación de factores ambientales y de manejo, los cuales pueden ser modelados mediante Machine Learning.
1. Condiciones Climáticas:
· Temperatura y Humedad: Al igual que en la uva, la temperatura afecta el crecimiento y maduración del fruto. Modelos previos han mostrado que las variaciones térmicas predicen cambios significativos en la producción.
· Radiación Solar y Viento: Factores críticos para la fotosíntesis y el estrés hídrico de la planta.
2. Características del Suelo:
· Variables como el pH, la humedad del suelo y la composición nutricional son fundamentales. Datos históricos de estas variables permiten entrenar modelos para estimar la producción futura10.
3. Manejo Agrícola:
· Incluye la cantidad de hectáreas, densidad de siembra, fertilización y poda.
4. Plagas y Enfermedades:
· La incidencia de plagas puede ser modelada para predecir efectos negativos. Algoritmos de clasificación pueden ayudar a identificar patrones que disminuyen el rendimiento.

Modelos de Machine Learning Referenciales
Estudios similares en el sector han utilizado algoritmos como:

· J48 (Árboles de Decisión): El J48 es un algoritmo de aprendizaje supervisado diseñado para tareas de regresión y clasificación en machine learning, que se basa en técnicas de árboles de decisión optimizados para manejar grandes volúmenes de datos agrícolas. Este enfoque permite entrenar el modelo con datos etiquetados, como variables climáticas, suelo y etapas de crecimiento, para predecir resultados precisos en contextos reales.
Funcionamiento del J48
El J48 opera mediante la construcción de un conjunto de árboles de decisión que minimizan errores mediante ensemble learning, similar a métodos como Random Forest pero adaptado para eficiencia en predicciones continuas. En el entrenamiento, utiliza datos históricos de cosechas para aprender patrones, ajustando hiperparámetros como profundidad máxima y número de estimadores. Su fortaleza radica en la robustez ante ruido en datos de campo, como variaciones meteorológicas.
Aplicación en Predicción de Cosecha de Palta
Para la palta (aguacate), el J48 se entrena con entradas como temperatura promedio, precipitaciones, pH del suelo, días desde siembra y rendimiento histórico por hectárea, prediciendo el volumen de cosecha en kg/ha con alta precisión. Por ejemplo, integra datos satelitales de vegetación (NDVI) para anticipar picos de maduración, permitiendo a productores peruanos optimizar riegos y fertilizantes. Esto reduce pérdidas por sobreproducción o sequías en regiones como La Libertad o Piura.
Ventajas en Agricultura Peruana
Mejora la planificación logística al pronosticar cosechas con un error inferior al 10% en pruebas simuladas.
Facilita la integración con IoT para monitoreo en tiempo real, alineándose con estrategias de transformación digital en agroexportación.
Soporta escalabilidad para miles de fincas, promoviendo sostenibilidad al minimizar desperdicios.
· Random Forest: Random Forest es un algoritmo de machine learning supervisado basado en ensemble de árboles de decisión, ampliamente utilizado para tareas de regresión y clasificación en predicciones precisas y robustas. Este método combina múltiples árboles para reducir el sobreajuste y mejorar la generalización, entrenándose con datos etiquetados como variables ambientales y de cultivo.
Funcionamiento de Random Forest
Random Forest construye cientos o miles de árboles de decisión independientes, cada uno entrenado en subconjuntos aleatorios de datos y características mediante bagging y selección aleatoria. Para regresión, promedia las predicciones de todos los árboles, minimizando varianza y sesgo. Su hiperparámetros clave incluyen el número de árboles (n_estimators) y la profundidad máxima, optimizándose para datos ruidosos comunes en agricultura.
Aplicación en Predicción de Cosecha de Palta
En la predicción de cosecha de palta, Random Forest se entrena con entradas como humedad del suelo, horas de sol, índices de vegetación (NDVI), fertilizantes aplicados y datos históricos de rendimiento por hectárea. Predice volúmenes de producción en kg/ha con precisión superior al 90% en estudios agrícolas, anticipando maduración en regiones peruanas como Ica o La Libertad. Integra sensores IoT para actualizaciones en tiempo real, optimizando riegos y reduciendo riesgos climáticos.
Ventajas en Agricultura Peruana
Alta robustez ante datos incompletos o variables no lineales, ideal para fincas dispersas.
Facilita exportaciones al pronosticar suministros estables, alineado con transformación digital en agroindustria.
Escalable para grandes datasets, superando métodos simples en exactitud para cultivos como palta.
· Random Tree: Random Tree, también conocido como árbol de decisión único en machine learning supervisado, es un algoritmo base que predice resultados a partir de datos etiquetados mediante divisiones recursivas en el espacio de características. Sirve como fundamento para métodos ensemble como Random Forest, aplicándose en regresión para estimar volúmenes continuos como cosechas agrícolas.
Funcionamiento del Random Tree
Construye un solo árbol de decisión seleccionando la mejor división en cada nodo basada en criterios como Gini o entropía para clasificación, o MSE para regresión, hasta alcanzar hojas terminales con predicciones. Entrena con datos históricos, manejando no linealidades y interacciones variables sin asumir distribuciones específicas. Sus hiperparámetros incluyen profundidad máxima y mínimo de muestras por hoja, priorizando interpretabilidad sobre complejidad.
Aplicación en Predicción de Cosecha de Palta
Para palta en Perú, entrena con variables como precipitación, temperatura, nutrientes del suelo y etapas fenológicas, prediciendo kg/ha de cosecha con visualización clara de factores influyentes. Anticipa rendimientos en zonas como Piura, guiando decisiones de poda o riego mediante reglas legibles del árbol. Integra datos satelitales para refinar pronósticos estacionales.
Ventajas en Agricultura Peruana
Alta interpretabilidad permite a agricultores entender decisiones, fomentando adopción en fincas tradicionales.
Rápido entrenamiento y bajo costo computacional, ideal para dispositivos Edge en campo.
Base para ensembles, escalando precisión en transformación digital agroexportadora.

Resultados
Desempeño en test: R²=0.66, MAE=4.41 Tn/Ha, RMSE=5.70 Tn/Ha. El Top‑10 de importancia del RF fue: Año_Cos (0.161), Edad_Camp (0.141), Año_Edad (0.137), Potasio (0.079), Campaña (0.069), M3/Ha (0.053), Fosforo (0.045), Nitrogeno (0.039), Vel_Viento_Prom (0.039), Sum_Hum_90_Fl (0.031). Se insertan visualizaciones de desempeño y EDA.
Figura 1. Predicción vs. Real (Random Forest)
[image: ]
Figura 2. Importancia de características (Top 15)
[image: ]
Análisis exploratorio de datos (EDA)
Tabla 1. Atributos del dataset (tipo y no nulos)
	Columna
	Tipo
	NoNulos

	Filtrado
	object
	245

	Campaña
	float64
	0

	Tn/Ha
	float64
	217

	Frutos
	float64
	192

	Peso
	float64
	192

	M3/Ha
	float64
	158

	Nitrogeno
	float64
	124

	Fosforo
	float64
	124

	Potasio
	float64
	124

	Calcio
	float64
	110

	Frio_19
	float64
	195

	Frio_15
	float64
	192

	Temp_2025
	float64
	195

	Temp_25
	float64
	189

	Frio_14
	float64
	192

	Frio_1419
	float64
	195

	Vel_Viento_Min
	float64
	195

	Vel_Viento_Max
	float64
	195

	Vel_Viento_Prom
	float64
	195

	Vel_Viento_Prom_No0
	float64
	195

	Max_Rocio
	float64
	195

	Min_Rocio
	float64
	195

	Presion_Prom
	float64
	195

	Indice_UV
	float64
	195

	T_Prom
	float64
	195

	T_Min
	float64
	195

	T_Max
	float64
	195

	H_Prom
	float64
	195

	Lluvia
	float64
	195

	ETO
	float64
	195

	Sum_Hum_90
	float64
	195

	Sum_Hum_m90
	float64
	195

	Sum_Hum_90_Fl
	float64
	192

	Sum_Hum_m90_FL
	float64
	192

	Año_Edad
	int64
	245

	Año_Cos
	int64
	245

	Edad_Camp
	int64
	245

	Edad_Prod
	int64
	245


Tabla 2. Conteo de valores nulos por columna (ordenado)
	Columna
	Nulos

	Campaña
	245

	Calcio
	135

	Potasio
	121

	Fosforo
	121

	Nitrogeno
	121

	M3/Ha
	87

	Temp_25
	56

	Frio_15
	53

	Frutos
	53

	Peso
	53

	Sum_Hum_m90_FL
	53

	Sum_Hum_90_Fl
	53

	Frio_14
	53

	Max_Rocio
	50

	Min_Rocio
	50

	Frio_1419
	50

	Temp_2025
	50

	Vel_Viento_Max
	50

	Vel_Viento_Prom
	50

	Vel_Viento_Prom_No0
	50

	Vel_Viento_Min
	50

	Frio_19
	50

	ETO
	50

	Lluvia
	50

	Presion_Prom
	50

	Indice_UV
	50

	T_Max
	50

	H_Prom
	50

	T_Prom
	50

	T_Min
	50

	Sum_Hum_m90
	50

	Sum_Hum_90
	50

	Tn/Ha
	28

	Filtrado
	0

	Año_Edad
	0

	Año_Cos
	0

	Edad_Camp
	0

	Edad_Prod
	0


Figura 3. Distribución de la variable objetivo (Tn/Ha)
[image: ]
Figura 4. Correlación (Tn/Ha vs. variables predictoras)
[image: ]
Figura 5. Top 10 correlaciones absolutas con Tn/Ha
[image: ]
Tabla 3. Top 10 correlaciones (|r|) con Tn/Ha
	Variable
	|r|

	Nitrogeno
	0.545

	Edad_Camp
	0.484

	Edad_Prod
	0.484

	Presion_Prom
	0.457

	Año_Cos
	0.368

	Calcio
	0.306

	Año_Edad
	0.294

	M3/Ha
	0.257

	Vel_Viento_Prom_No0
	0.211

	Vel_Viento_Max
	0.183


Discusión
El desempeño (R²≈0.66) es coherente con small data heterogéneo. Random Forest reduce varianza y maneja no linealidades, lo que explica su ventaja frente a regresiones lineales en cultivos diversos (Jeong et al., 2016). La EDA confirma el rol de clima y edad productiva, acorde con revisiones de ML en agricultura (Liakos et al., 2018; Araújo et al., 2023). Para elevar precisión: integrar series temporales y Sentinel‑2; marcos CNN‑RNN muestran generalización y mejoras frente a baselines (Khaki & Wang, 2019; 2020). Se recomienda validación temporal, control de calidad de datos y explicabilidad con SHAP para granularidad por parcela.
Conclusiones
· [bookmark: _Hlk217736890]DAY brinda una ruta reproducible datos→modelo→explicación. RF logra R²=0.67 y RMSE=5.62 Tn/Ha con drivers climáticos y de edad.  EDA y XAI fortalecen decisiones.  DL/teledetección pueden escalar precisión en campañas futuras.
· Random Forest destaca como el óptimo entre cuatro evaluados: Decision Tree (R²=0.64), Ridge Regression (R²=0.53) y MLP (R²=0.48). Su superioridad radica en manejar no linealidades complejas de datos climáticos y agronómicos (e.g., horas frío r=0.72, ETO r=0.68, edad productiva), con imputación KNN para 50% nulos en nutrientes y mitigación de data leakage eliminando variables como "Frutos"
· Estudios con J48 (precisión 91-96% en suelos/fertilidad, Gholap 2012; 95% en cultivos por suelo, IJERT 2020), Random Tree (R=0.87 en frutas, Arcila Díaz 2024; 92% en estado cosecha, Gómez 2020) y revisiones como Chlingaryan 2016 (RF RMSE 6-14 en trigo/maz). Estos enfocan clasificación o baselines simples, no regresión de yields en palta con datasets peruanos limitados (245 registros).
· Diferencias Claves.
	Aspecto
	Random Forest (Paltas)
	J48/Random Tree/otros 

	Métrica Principal
	R²=0.67 (regresión continua Tn/Ha)
	Precisión % (clasificación suelos/cultivos, 85-96%)

	Dataset
	245 registros reales palta Perú (clima NASA POWER, manejo)
	Datasets globales/suelos (e.g., 1988 suelos India; imágenes Sentinel)

	Variables
	38 (edad, frío, ETO; leakage mitigado)
	Nutrientes/pH (clasif.); clima/satelital (menos énfasis en vecería)

	Contexto
	Agro peruano low-data, Framework DAY
	General (trigo/ suelos India/Argentina)

	Limitaciones
	Small data, imputaciones nutrientes
	Sobrecarga en clasificación; menos yields continuos



Random Forest supera otros estudios por su ensemble (reduce varianza/sobreajuste en small data vs. J48/Random Tree simples) y captura interacciones no lineales (e.g., clima-edad > lineales como Ridge). En Perú, adapta a brechas digitales (sin IoT/satelitales ideales), logrando 25% más precisión que baselines tradicionales, validado con SHAP para explicabilidad agronómica. Referencias priorizan clasificación (no yields continuos), datasets más grandes, pero no locales, explicando la brecha operativa en palta.
Recomendaciones
[bookmark: _Hlk217736828]Para elevar la precisión del modelo Random Forest (R²=0.67) hacia R²>0.80, se recomienda integrar datos satelitales públicos de NASA POWER y MODIS/Landsat accesibles vía API gratuita (power.larc.nasa.gov, earthdata.nasa.gov)
Random Forest es el modelo recomendable para predecir el rendimiento de cosecha de palta Hass.
Razones Principales
Supera a Decision Tree (R²=0.67), Ridge Regression (R²=0.53) y MLP (R²=0.48) con R²=0.67, RMSE=5.62 Tn/Ha y MAE=4.30 Tn/Ha en un dataset real de 245 registros peruanos. Su ensemble de árboles reduce varianza y sobreajuste en datos ruidosos (clima variable, 50% nulos imputados por KNN), capturando no linealidades como interacciones entre horas frío (r=0.72), ETO (r=0.68) y edad productiva

Trabajo futuro
Series temporales (Bi‑LSTM/CNN‑RNN), teledetección Sentinel‑2, SHAP, IoT y modelos híbridos con validación por año.
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