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Quienes somos 



Modelar Decisiones de Planificación Agrícola 
 

•Decisión: qué cultivar? 

• Considerando Incertidumbre climática y económica 

• Considerando perfil psicológico 

•Normativo: manejar la incertidumbre 

•Descriptivo: estimar patrones de uso de la tierra 

Para que nos juntamos 



Por que es importante? 
 

•Gran Impacto micro, macro-económico y ambiental 
(180M USD/año) 

•Asociado con: Cambio Climático, Disponibilidad de 
alimentos, BIO Combustibles, BIG DATA 

Para que nos juntamos 



• 2 proyectos UBACYT acreditados y un proyecto PICT  

• Más de 40 reuniones de trabajo interdisciplinarias 

• Más de 20 presentaciones en Congresos Nacionales e Internacionales 

• Viajamos al interior del país,  Uruguay, Ecuador, Chile, México. 

Qué hicimos 



Decisiones de Producción Agrícola 



El modelo 

Elijo el cultivo Elijo el manejo Cultivo Resultado 

Clima Precios 



El modelo: ESTRATEGIAS 

• Una zona 
Pergamino, Buenos Aires 

• Una temporada 
Septiembre a mayo 

• Decisiones a nivel individual 
1 productor, 600 Ha 

• 6 Cultivos-manejos tabla 

• Continuas 
definidas por xi /∑ xi =1 

• Discretas  
terreno divisible en 6 subparcelas 
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El modelo: ESCENARIOS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Métodos Tradic. vs Decisiones Robustas 

Métodos Tradicionales 
 
• Modelan la incertidumbre con 

una función de densidad de una 
Variable Aleatoria 
 

• Maximizan el valor esperado de 
una métrica asociada a ($) -> 
estrategia optima 
 

• Diferentes métodos para 
Optimizar: PL, Heurísticos, etc. 

 
• Se puede hacer un Análisis de 

Sensibilidad 

Robust Decision Making 
(RDM)  

 
• Cuando hay mucha 

incertidumbre, se incorpora 
Simulando Escenarios 

 
• Expiración mediante Algoritmos 

de Data Mining Clasificación -> 
estrategias robustas 

 
• Invierte el Análisis de Sensibilidad 



• Prospect (wi,pi) 

• Ejemplo A vs. B 

 

 

 

 

 

• Teorías que explican/recomiendan: 

Expected Utility, Prospect Theory, Regret Theory, Markowitz, VAR, 
CVAR, Omega ratio. 

$1000  p=0.5 
  $200  p=0.5  

A 

$1800  p=0.6 
 $-200  p=0.4  

B 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 

Modelo General de Inversión 
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Métrica de performance de una 
distribución de resultados 

r: Umbral de ganancia- Parámetro del decisor 

Omega 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 



• Margen Neto Cultivo Manejo (CM) j año i.  

 

 

Yij rendimientos simulados ;  Pj Precios; F, V, S, T Costos e Impuestos 

 

• xj Proporción de terreno asignado con el CM j  

 

• Dada xj, el Margen Neto πi es   

 

• Objetivo a maximizar: Omega Ratio 
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Modelo 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 



Representación 

• vector de 100 elementos 

XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX 
XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX XXXXX  

 

• X int (1,20) representa la asignación en el 1% del terreno. 

 

• Ordenados de menor a mayor 

 

• Ejemplo:  

22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 66666 66666 66666 
66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 

representa 40% Ma2 y 60% Soy1 

 

 

 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 



22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 66666 66666 66666 
66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 

• ADJACENT MUTATION 

22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 26666 66666 66666 
66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 

• COMPLEMENTARY MUTATION 

22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 22222 
22222 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 66666 

• SIMPLE MUTATION 

• INTRINSIC MUTATION 

• CROSSING OVER 

• CLONING  

 

Operadores 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 
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Resultados 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 



 
Value of perfect ENSO phase predictions for agriculture: evaluating the impact 

of land tenure and decision objectives.  

Climatic Change: Volume 97, Issue 1 (2009), Page 145. 

 

Objective functions in agricultural decision-making: A comparison of the effects of 

expected utility, regret-adjusted expected utility, and prospect theory maximization:  

Working Papers Series, Paper WP-06-01, Columbia University. 

 

Solving an agricultural investment decision model using genetic algorithms.  

III ALIO/EURO Workshop on Applied Combinatorial Optimization. December 8 - 

10, 2014. Montevideo, Uruguay.  

Publicaciones 

Métodos Tradic.: Omega – Algo. Genéticos 



Decisiones Robustas: PASOS 

DECISION 

ESTRATEGIA 1 

ESTRATEGIA 2 

… 

ESTRATEGIA e 

CONTEXTO 

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2 … ESCENARIO s 

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2 … ESCENARIO s 

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2 … ESCENARIO s 

ESCENARIO 1 ESCENARIO 2 … ESCENARIO s 

ESTRATEGIAS 
ROBUSTAS 

 
 
 
 
 

Y ALTERNATIVAS 

ESTRATEGIA R1 

ESTRATEGIA R2 

EVALUACIÓN Y 
EXPLORACION DATOS 

vulnerabilidades 



Regretij = MAX(Margenj) - Margenij 
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Decisiones Robustas: EVALUACION 



Máximo regret 

MIN 

 

 

E159 

+ CONSERVADOR 

Regret 3º cuartil 

MIN 

 

 

E195 

- CONSERVADOR 

Ma4 Ma5 So1 So6 SW1 SW6 

0 3/6 0 1/6 2/6 0 

Ma4 Ma5 So1 So6 SW1 SW6 

0 0 0 3/6 3/6 0 

Decisiones Robustas: EVALUACION 



DR: CANDIDATA INICIAL 



DR: VULNERABILIDADES 

F1 F2 F3 F… F207
9 

S1 

··· 

195 candidata Good Good Bad … Good 

S462 

Caracterizo los ESCENARIOS 
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A
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PSoy PMa PW Rains Soy2Ma Ma2We We2Soy Score 

F1 Good 

F2 Good 

F1 Bad 

… 

F207
9 

Good 

ESCENARIOS 

Algoritmo de 
clasificación 



Simulado 

Bad Good Sum 

P
re

d
ic

h
o

 

Bad 312 301 613 

Good 208 1258 1466 

Sum 520 1559 2079 

ERR = 24,4% 

Soy2Mz < 1.8

Soybean >= 247

Pp.quint = 1,2,3,4

Soy2Wht >= 1.8

190  118

122  183 54  190

19  125

135  943

bad

bad good

good

good

Decisiones Robustas: DECISION TREE 
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Decisiones Robustas: ALTERNATIVAS 
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Decisiones Robustas: ALTERNATIVAS 
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Decisiones Robustas: ALTERNATIVAS 



Decisiones Robustas: ALTERNATIVAS 



DR: AGREGACION DE DATOS  Y PCA 

• Tmax 

• Tmin 

• Precipitaciones 

• Radiación solar 

Datos agregados 

Tmax Tmin Precipitaciones Rad 

MAX MED MIN MED SUMA DÍAS SIN MED 

All season ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

Sep-Oct ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

Nov-Ene ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

Feb-May ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 

Datos diarios 

Input FAUBA 



Comp.24 Comp.23 Comp.5 

RainSeason 0.107 

dwrSeason 0.126 

dwrSepOct -0.295 

dwrNovEne -0.101 

dwrFebMay 0.931 

tmaxSeason -0.102 

tmaxNovEne -0.112 

tmaxMedSeason -0.679 -0.108 

tmaxMedNovEne 0.218 0.583 

tmaxMedFebMay 0.38 -0.342 

tminNovEne 0.122 

tminFebMay -0.123 

tminMedSeason -0.503 

tminMedSepOct 0.123 

tminMedNovEne 0.171 -0.536 

tminMedFebMay 0.148 0.384 

Datos agregados 

Componentes 
Principales 

Clasificación 

DR: AGREGACION DE DATOS  Y PCA 



Var. originales 

4 variables 

Error 20,5% 

Datos agregados 

29 variables 

Error 19,1% 

Comp. principales 

60 variables 

Error 17,8% 

DR: AGREGACION DE DATOS  Y PCA 



DR: ESTRATEGIAS ADAPTATIVAS 

 

• ¿por qué? -> Aprendizaje 

• Estrategias:  
• Asignación Inicial 

• Lógica para el corregir 

• Escenarios:  
• Considera dos años consecutivos de precios 

• Los combina con dos años consecutivos climáticos 

• Agrega variables 

• Caracterización de escenarios: 
• PPs totales en los dos años 

• PPs promedio, máximas y mínimas 

• Precios promedio, máximos y mínimos 
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DR: ESTRATEGIAS ADAPTATIVAS 



DR: MULTIOBJETIVO 

•Objetivos 
• Media del margen neto 
• Desvío del margen neto 
• Inversión inicial 
• Rotación de cultivos 

•Escenarios:  
• Exploración 
• Frontera de Pareto  
• Trade-off 



DR: SYNGENTA CROP CHALLENGE 

• ¿Which is the best crop mix of 
soybean varieties? 

• Zone: mid-west US 

• DATASETS 
• Tests Variety-Location  

• Location 
• Soil 

• Daily Climate 

• CRITERIA 
• Methodology 

• Actual Yields 



Microsoft AZURE Machine Learning Studio 
• Free license (lite version), versatile, ‘Big Data’, 

Parallel computing 

DR: SYNGENTA CROP CHALLENGE 



Pre-process 

Scenario 
Assembly 

Location 
Clustering 

Daily data 
sumarization 

PCA 

Strategy 
Definition 

Classification 
Tree (CART-

RPART) 

Exploration 

Solution and 
Alterative 
Evaluation 

DR: SYNGENTA CROP CHALLENGE 

Implementation 



DR: SYNGENTA CROP CHALLENGE 



DECISION 
• Acciones del Merval 
• Opción de no invertir 
• Hasta un total de 4 

títulos diferentes. 
• Horizonte: 1 mes 

2380 Estrategias 
 

CONTEXTO 
• Escenarios: meses históricos del 

2010 al presente 
• Caracterizados por USD, IPC, 

USD_b, BRL y combinaciones 
  

61 Escenarios 
 
      e    s       rend 

16466 8 2186 0.07110522 

16467 8 2187 0.10266935 

16468 8 2188 0.05925952 

16469 8 2189 0.09082366 

16470 8 2190 0.12238779 

16471 8 2191 0.15194034 

16472 8 2192 0.12015439 

16473 8 2193 0.10830870 

EVALUACIÓN Y 
EXPLORACION DATOS 
• Percentil 30% del 

rendimiento 
 
 

145180 Evaluaciones 
 

DR: MODELO PARA EL MERVAL 



S     e  USD.g   BRL.g    IPC.g USDB.g BtoOFI  Target 

1409  2  0.0090  -0.0499  0.0125 0.0104 1.0057 GOOD 

1409  3  0.0040  -0.0169  0.0114 0.0129 1.0146 BAD 

1409  4  0.0030  -0.0289  0.0083 -0.0102 1.0013 GOOD 

1409  5  0.0073   0.0400  0.0075 0.0051 0.9991 GOOD 

1409  6  0.0048  -0.0138  0.0073 0.0102 1.0045 GOOD 

1409  7  0.0022  -0.0296  0.0080 0.0152 1.0175 GOOD 

1409  8  0.0023  -0.0018  0.0074 0.0000 1.0152 GOOD 

1409  9  0.0028  -0.0416  0.0072 0.0000 1.0124 BAD 

ARBOL DE DECISION PARA 
IDENTIFICAR 

VULNERABILIDADES 

CANDIDATA 

DR: MODELO PARA EL MERVAL 



Estrategia 1409 es GOOD cuando: 
• El blue se separa mucho del oficial > 1.5 
• Cuando no había cepo del dólar. (blue≈ofi) 

 
Estrategia 1409 es BAD cuando: 

• No se cumple lo anterior y 
• Los precios oficiales no se disparan.  

  

ACTUAL 

BAD GOOD TOT 

P
R

ED
 BAD 14 6 20 

GOOD 5 36 41 

TOT 19 42 61 

USO CLASIFICACION 
PARA BUSCAR 
ALTERNATIVAS 

DR: MODELO PARA EL MERVAL 



BAD 

BAD 

DR: MODELO PARA EL MERVAL 



Decisiones robustas en la optimización de portafolio de acciones del Merval. [Robust 

Decisions in portfolio optimization in Buenos Aires Stock Market –MERVAL]  

2nd meeting Quants Argentina. Universidad Abierta Interamericana. March 14, 

Buenos Aires, Argentina. 

 

Decisiones Robustas en la producción Agricola. Plan de tesis de doctorado.  

Escuela Latino Iberomericana de Investigacíon Operativa. Febrary 23-27. Quito, 

Ecuador. 

 

Medición del impacto del monocultivo de soja en los rendimientos Hackaton 

Agrodatos. October 25, 2014. Buenos Aires, Argentina. 

 

Decisiones Robustas en la Producción Agrícola en las Pampas Argentinas. 

XVII Latin-Iberian-American Conference on Operations Research (CLAIO). 

October 6-10, 2014. Monterrey, Mexico.  

Decisiones Robustas 

Publications 



“Big Data & Agro: opportunities, challenges and applications”. August 1, 2014.  

Escuela de Ciencias de la Informática. ECI 2014 Departamento de Computación. 

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales. Universidad de Buenos Aires.  

 

Metodología de Decisiones Robustas Aplicada a Sistemas Agropecuarios.  

Avance del Proyecto- Grupo GIDESA.  

12º Simposio Argentino de Investigación Operativa .September 1-5, 2014. 

Universidad de Palermo, Buenos Aires, Argentina.  

 

Análisis de Vulnerabilidades en una Metodología de Decisiones Robustas Aplicada a 

Sistemas Agrícolas . 

XXVII Encuentro Nacional de Docentes en Investigación Operativa (ENDIO) XXV 

Escuela de Perfeccionamiento en Investigación Operativa (EPIO) 

 

Una aplicación en R para Decisiones Robustas.  

Encuentro de usuarios de R de Argentina November 14-15, 2013. UAI. Bs As 

Argentina 

Decisiones Robustas 

Publications 



Análisis de decisiones en la producción agrícola. Comparación entre metodologías.  

VIII Jornadas Interdisciplinarias de Estudios Agrarios y Agroindustriales October 

29-31, 2013. School of Economy, UBA. Buenos Aires, Argentina. 

 

Un Modelo de Decisiones Robustas en la Producción Agrícola en Pergamino. Proyecto 

Interdisciplinario. FIUBA-FAUBA  

VI Taller Internacional “La Modelización en el sector agropecuario. September 25-

26, 2014.  

Decisiones Robustas 

Publications 



Federico Rodríguez 

 EVALUACIÓN Y SELECCIÓN DE ESTRATEGIAS ADAPTATIVAS ROBUSTAS 
EN LA PRODUCCIÓN AGRÍCOLA. Aprobado Mayo 2015. Nota: 10 

TESIS de Grado 



Juan Manuel Cacace 

 TOMA DE DECISIONES ROBUSTAS CON MULTIOBJETIVOS APLICADOS A LA 
PRODUCCIÓN AGRÍCOLA. Mayo 2016. Nota: 10 

 

Matías Elietz 

 APLICACIÓN DE LAS DECISIONES ROBUSTAS AL BALANCE DE PORTAFOLIO 
DE ACCIONES EN EL MERVAL. Mayo 2016. Nota: 10 

 

Pamela Strusiat 

 LÓGICA DIFUSA EN MODELOS AGROPECUARIOS 

 

Nicolás García Vozzi 

 COMPARACION DE METODOS DR VS. INFO GAP 

 

Alejandro Wainstock 

 EVALUACIÓN DE ESTRATEGIAS CONTEMPLANDO EL FLUJO DE FONDOS 

TESIS de Grado 



Se aceptan colaboraciones… 

OTROS PROYECTOS… 



Debate in E-motion. Devfest 2016 NYC 



LocalR - MINDS Challenge 



Reveal 



MoMa Painting Collection Through Time  



CAPSTONE PROJECT 

Characterization of Pulmonary Fibrosis on HRCT Images 
Using Deep Learning. 



Emotible. Audible Hackathon 



Embrace - IOT 



Bloomberg for Social Good Exchange 



OTROS PROYECTOS 



xavierign@gmail.com 

Fin 

GRACIAS!!!!! 


