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Predictive Models for the Management of the
Pollination and Germination Process of Orchids Seeds

Arlette Stefanny Portilla Cartuche!, Milton Ricardo Palacios Morocho!, Conde-Zhingre Lorena Elizabeth!
'Universidad Internacional del Ecuador (UIDE), Facultad de Ingenierias Digitales y Tecnologias Emergentes, Loja, Ecuador
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Abstract— The study develops and implements a predictive system based on machine learning techniques for managing orchid
pollination and germination processes at the Ecuadorian company Ecuagenera. These processes exhibit high biological and seasonal
variability, which has historically forced the company to rely on manual records and empirical experience, generating operational
uncertainty and production losses. The research adopts a quantitative and experimental approach, using historical data collected in the
laboratory and applying feature engineering techniques to incorporate temporal, biological, and operational variables. Different supervised
learning algorithms were evaluated, including Random Forest, XGBoost, and LightGBM, selecting the models with the best predictive
performance according to metrics such as MAE, RMSE, and coefficient of determination (R?. The results show that Random Forest offers a
high level of accuracy in predicting germination time, while XGBoost performs better in predicting the times associated with the pollination
and germination process.

Keywords: Predictive models; machine learning; germination; pollination; orchids; precision agriculture; plant phenology.
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Modelos Predictivos Para la Gestion Del Proceso De
polinizacion y Germinacion de Semillas De Orquideas.

Arlette Stefanny Portilla Cartuche, Milton Ricardo Palacios Morocho!, Conde-Zhingre Lorena Elizabeth!
!Universidad Internacional del Ecuador (UIDE), Facultad de Ingenierias Digitales y Tecnologias Emergentes, Loja, Ecuador
arportillaca@uide.edu.ec, mipalaciosmo@uide.edu.ec, locondezh@uide.edu.ec

Resumen— En el estudio se desarrolla e implementar un sistema
predictivo basado en técnicas de aprendizaje automdtico, para la
gestion de los procesos de polinizacion y germinacion de orquideas
en la empresa ecuatoriana Ecuagenera. Estos procesos presentan
una alta variabilidad biologica y estacional, lo que historicamente ha
obligado a la empresa a depender de registros manuales y de la
experiencia empirica, generando incertidumbre operativa y pérdidas
productivas. La investigacion adopta un enfoque cuantitativo y
experimental, utilizando datos historicos recolectados en laboratorio
y aplicando técnicas de ingenieria de caracteristicas para incorporar
variables temporales, biolégicas y operativas. Se evaluaron distintos
algoritmos de aprendizaje supervisado, entre ellos Random Forest,
XGBoost y LightGBM, selecciondndose los modelos con mejor
desemperio predictivo segun métricas como MAE, RMSE y
coeficiente de determinacion (R?. Los resultados evidencian que
Random Forest ofirece un alto nivel de precision en la prediccion del
tiempo de germinacion, mientras que XGBoost presenta un
desemperiio superior en la prediccion de los tiempos asociados al
proceso de polinizacion y germinacion.

Palabras clave: Modelos predictivos; aprendizaje automdtico;
germinacion; polinizacion; orquideas; agricultura de precision;
fenologia vegetal.

1. INTRODUCCION

En el presente estudio, se verificara la gestion de los
procesos de polinizacion y germinacion de orquideas, en
conjunto con la empresa Ecuagenera, que representa un reto
importante debido a la alta variabilidad bioldgica y estacional
de este proceso. En las empresas floricolas especializadas, la
dependencia de registros manuales y de la experiencia empirica
ha limitado la planificacion productiva, lo que ha intensificado
la incertidumbre operativa y, sobre todo, las pérdidas
econdmicas, sobre todo en los contextos empresariales donde
no se dispone de sistemas de analisis predictivo basado en la
sistematizacion de los datos existentes [1].

En la ultima década, por otro lado, la aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial y aprendizaje automatico se ha
establecido como una alternativa viable para la automatizacion
y optimizacion de procesos fenologicos complejos,
considerando la posibilidad de realizar modelos predictivos de
eventos a partir de un analisis de diferentes variables
temporales y operativas y disminuyendo de esta manera la
incertidumbre que se presenta en todos los sistemas biologicos
[2]. En equis sentido, la aplicacion del presente tipo de técnicas
en el proceso de polinizacion y la germinacion de orquideas es

ademas una oportunidad estratégica de gran relevancia, dado
que se podria mejorar la planificacion de la produccion en
empresas floricolas especializadas, tal como Ecuagenera.

Asi, ademas, se evaluaron comparativamente algoritmos de
aprendizaje supervisado basados en ensambles y boosting
(entendiendo como tales el algoritmo Random Forest, XGBoost
y LightGBM); asi, se analiz6 cada uno de estos modelos de
acuerdo con métricas estandar (MAE, RMSE y R?), para
seleccionar a €l algoritmo Random Forest como el mas eficiente
para la prediccion del tiempo de germinacion; mientras que el
algoritmo XGBoost resultd ser el algoritmo mas eficiente para
el proceso de polinizacién; hallazgos que se encuentran en
concordancia con lo que se expuso previamente con respecto a
recomendaciones de métodos para sistemas bioldgicos
complejos [4].

2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1 Inteligencia artificial y agricultura de precision

La agricultura de precision ha sido muy qtil en los ltimos
afios, dado que junto con la innovacion ofrece un enfoque que
auna tecnologias digitales de punta para hacer un uso 6ptimo de
los recursos, aumentar la productividad y disminuir la pérdidas
de tipo econdmico. La inteligencia artificial (IA) tiene un rol
central, puesto que permite realizar un andlisis automatizado de
grandes volimenes de datos de tipos heterogéneos, a partir de
las bases de datos del pasado, de los sensores ambientales y de
los sistemas de informacion productiva [3].

Distintos estudios recientes afirman que la incorporacion
de técnicas de aprendizaje automadtico en la agricultura de
precision posibilita el salto de los métodos tradicionales de
analisis, caracterizados por fundamentarse sobre supuestos
lineales y baja capacidad para el tratamiento de la complejidad
de los sistemas [4]. Los métodos basados en arboles de decision
y algoritmos de ensamble se han especializado en el calculo de
predicciones en eventos agricolas y fenologicos.

La literatura cientifica apunta a que la agricultura de
precision basada en IA no solo permite obtener mejoras en la
eficiencia productiva, sino que también cabe la posibilidad de
difundir la toma de decisiones estratégicas gracias a una
generacion de posibles escenarios predictivos fiables. Las
consecuencias del error de planificacion pueden traducirse en
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pérdidas econdmicas considerables dentro de este tipo de
empresa agricola especializada [4].

Desde el lado de las TICs, la inteligencia artificial actia
como un componente integrador que conecta la captura de
datos, el analisis de los mismos, y la visualizacion de los
resultados, permitiendo la automatizacion gradual de los
diferentes procesos productivos mas complejos de realizar. Esta
confluencia tecnologica seria uno de los pilares importantes de
la transformacion digital del sector agroindustrial en la Gltima
década [6].

2.2 Modelos predictivos en procesos biologicos complejos

La modelizacién y prediccion de los procesos bioldgicos
complejos es dificil debido a su gran variabilidad, a su
naturaleza no lineal y a la existencia de multiples factores
interrelacionados. En este contexto, los modelos predictivos
basados en aprendizaje automatico han mostrado una
interesante capacidad para aprender patrones ocultos y
relaciones complejas que no pueden ser adecuadamente
descritas mediante modelos estadisticos clasicos [6].

Random Forest y XGBoost son, entre los muchisimos
algoritmos existentes para modelar un proceso bioldgico, los
mas usados, ambos perteneciendo a la familia de modelos de
ensamble. En Random Forest se construyen algunos arboles de
decision entrenados sobre subconjuntos de los datos aleatorios,
lo que permite la reduccion de la varianza del modelo y el
aumento en su contenido de generalizacion [7]. Tal y como se
observa en la Fig. 1, los algoritmos evaluados presentan
diferencias en cuanto a complejidad, interpretabilidad y
desempeiio predictivo.

Agoritmo Casodeusotipico principel Limitacion
. Alta estabilidady o
RandomForest Datos Zefjosm;fneos reducciéndel ﬁrrgsemlgcl)ﬁ;d 'aos
y sobreajuste pa my .
Predicciénde Alta precisiony Mavor costo
XGBoost procesos complejos control del o Yo cional
ynolineales sobreajuste
LightGBM Grandes wolUmenes | Alta eficienciaen | Riesgo de sobreajustesin
dedatos tiempo ymenoria gjustefino
Fig. 1. Comparacion de algoritmos de aprendizaje

automatico evaluados (elaboracion propia).

En lo correspondiente, XGBoost se basa en un enfoque de
gradient boosting, en el cual los modelos se entrenan de forma
secuencial, corrigiendo los errores del modelo anterior. De tal
modo, la técnica ha mostrado ser muy 1til para la prediccion de
procesos con elevada no linealidad y muchas interacciones
entre variables como, por ejemplo, los eventos fenologicos y
reproductivos de las plantas [8].

En investigaciones recientes se ha observado que una
buena seleccion de las variables predictoras y un tratamiento
correcto de las variables de caracter temporal, resultan

determinantes para que el modelo predictivo sea de caracter
satisfactorio en sistemas biologicos.

El uso de variables ciclicas y temporales permite
representar de una manera significativa los ciclos naturales,
mejorando de forma importante el rendimiento del modelo [9].
En este sentido se incluyeron ademas variables temporales o
procesos de germinacion y polinizacion, fundamentales estos
en el mes de polinizacion, el dia del afio, la semana del afio, el
trimestre y el afio de registro, afio. Aunado a esto, para captar la
naturaleza ciclica de los ciclos fenoldgicos.

Se disefiaron variables temporales ciclicas, por medio de
transformaciones trigonométricas de seno y coseno del del dia
y del mes del afio que permite que la periodicidad de las
variables temporales pueda ser modelada correctamente al
contribuir de forma importante a evitar interrumpir
artificialmente los ciclos que van uno detras de otro, tanto la
eficacia predictiva de los modelos.

De acuerdo con las lecturas en el campo aplicado, los
modelos predictivos se han utilizado de manera exitosa en la
prediccion de  germinacién, crecimiento y eventos
reproductivos en diferentes tipos de cultivo, los cuales
atestiguan el potencial de reducir la incertidumbre y contribuir
a la planificacion de operaciones en entornos productivos reales
[10].

2.3 Germinacion y polinizacion de orquideas como
problema fenologico

La polinizacion y la germinacion de orquideas son procesos
fenologicos complejos que dependen de una combinacion
especial de factores genéticos, medioambientales y temporales.
La germinacion de semillas de orquideas es diferente de los
cultivos agricolas y, en comparaciéon con otros cultivos, las
orquideas exhiben ciclos de desarrollo muy especializados y
esto aumentaria la dificultad para predecir a qué tiempo
corresponde cada fase del ciclo reproductivo [9].

Se ha escrito en estudios diversos, que la germinacion de
las semillas de orquideas se puede ver afectada por
circunstancias estacionales, condiciones micro climaticas y las
especificidades de cada género, de esta manera genera una
dispersion elevada en los tiempos para desarrollarse. Todo esto
convierte a la germinacion en un problema fenologico idoneo
para aplicar modelos predictivos basados en inteligencia
artificial [10].

La polinizacién es un proceso que se complejiza con la
interaccion de los factores intrinsecos de la planta, asi como
también las variaciones externas, es decir, los polinizadores e
incluso los recursos ambientales. Recientemente, se ha
demostrado que el uso de modelos de machine learning hace un
mejor trabajo al capturar estas interacciones para poder predecir
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de una manera mas fiable el tiempo y las probabilidades que se
obtienen del éxito reproductivo [10].

En este sentido, los géneros Lepanthes y Dracula son
ejemplos de casos relevantes dada su diferencia fenologica, en
donde Lepanthes tiene un desarrollo fenologico relativamente
mas plano y estable y en donde el género Dracula es mas
sensible a las variaciones ambientales, lo que se asocia a una
mayor disgregacion en los tiempos del desarrollo fenologico.
Esta disgregacion refuerza la justificacion de plantear modelos
predictivos diferentes, y a su vez, la aplicacion de técnicas
avanzadas para su analisis [2].

En términos aplicados, plantear la germinacion y
polinizacion de orquideas como un problema fenologico
permite conseguir dos cosas: mejorar la planificacion de las
producciones y reducir pérdidas econdmicas asociadas a la
incertidumbre y a un manejo empirico de los mismos. En
Ecuagenera, la modelizacion predictiva de estos eventos
representaba un hito hacia la automatizacion, la operatividad y
la sostenibilidad.

3. CONTEXTO INSTITUCIONAL Y DIAGNOSTICO
DEL PROBLEMA EN ECUAGENERA

Ecuagenera, se trata de una entidad ecuatoriana dedicada a
la produccién, a la preservaciéon y a la comercializacion de
orquideas, suficientemente conocida a nivel internacional y en
el pais, ya que cuenta con una diversidad genética variada,
ademas de ofrecer un importante desarrollo dentro de la
produccion ornamental. Su actividad productiva destaca por la
utilizacion de especies muy sensibles a las condiciones
ambientales, con largos ciclos bioldgicos, asi como por su
acentuada variabilidad fenotipica y fenoldgica, lo que
contribuye a la complejidad de la planificacion de las
operaciones.

Desde un punto de vista organizacional, Ecuagenera ®
opera con un modo de produccion donde la toma de decisiones
ha estado histéricamente basada, en la experiencia acumulada
por el propio personal técnico y en los registros manuales de los
procesos de germinacion y polinizacion. Este modelo ha sido
util para el crecimiento inicial que ha tenido la empresa, pero
muestra limitaciones significativas ante los nuevos desafios que
presentan los mercados actuales, que demandan eficiencia,
trazabilidad y capacidad de anticipacion [9].

La literatura mas reciente indica que las empresas
agroindustriales especializadas en este tipo de produccion y que
no incorporan herramientas digitales avanzadas, tienden a
presentar altos riesgos operativos, especialmente en contextos
de alta wvariabilidad biologica propia de las especies
ornamentales [5].

3.1 Descripcion del sistema tradicional de gestion de
informacion

Previo a la implementacion del sistema predictivo
propuesto en este estudio, Ecuagenera utilizaba un sistema
tradicional de gestion de informacion caracterizado por la
recoleccion manual de datos y el almacenamiento en formatos
no estructurados.

Este sistema incluia:

e Registros fisicos o archivos digitales aislados.

e Anotaciones manuales de fechas de polinizacion y
germinacion.

e Ausencia de una base de datos centralizada.

e Falta de estandarizacion en los criterios de registro.

e Dependencia del conocimiento empirico del personal
técnico.

Este enfoque coincide con lo descrito en estudios recientes
sobre gestion tradicional de datos agricolas, donde se sefiala que
la falta de digitalizacion limita la capacidad de analisis y
dificulta la generacion de conocimiento a partir de los datos
histéricos [3].

3.2 Identificacion del problema central

El principal problema identificado en Ecuagenera radica en
la incapacidad del sistema tradicional para anticipar con
precision los tiempos de germinacion y polinizacion, lo que
genera una cadena de efectos negativos a nivel operativo y
econdmico. La ausencia de modelos predictivos impide
planificar de manera eficiente los recursos, incrementando el
riesgo de pérdidas por descoordinacion, retrasos o decisiones
tardias.

Estudios recientes han demostrado que la falta de sistemas
predictivos en procesos agricolas complejos puede incrementar
las pérdidas operativas entre un 15% y un 30%, especialmente
en cultivos de alto valor y ciclos largos [11]

En el caso especifico de Ecuagenera, este problema se
agrava debido a:

e Ladiversidad de especies manejadas.

e Las diferencias fenoldgicas entre géneros como
Lepanthes y Dracula.

e La variacion estacional de los procesos.

e La falta de herramientas analiticas para explotar los
datos historicos.

3.3 Impacto economico y operativo del problema

La gestion empirica de la informacion ha derivado en
pérdidas econdmicas asociadas a la mala planificacion de los
ciclos productivos. Estas pérdidas se manifiestan en:

e Incremento de costos operativos.

e Uso ineficiente del espacio en laboratorio.

e Retrasos en la disponibilidad de plantas.

e Dificultades para cumplir con

comerciales.

compromisos
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La literatura especializada sefiala que las empresas que no
adoptan soluciones basadas en datos presentan una menor
capacidad de adaptacion frente a la variabilidad del entorno
productivo [4].

Justificacion de la automatizacion mediante TICs

Frente a este diagndstico, la automatizacion de la gestion
de datos mediante TICs y modelos predictivos surge como una
necesidad estratégica para Ecuagenera. La incorporacion de
inteligencia artificial permite transformar los datos historicos en
informacion accionable, facilitando la toma de decisiones
basadas en evidencia.

Investigaciones recientes destacan que la automatizacion
de procesos agricolas mediante sistemas inteligentes contribuye
significativamente a la reduccion de pérdidas, la optimizacion
de recursos y la mejora de la competitividad empresarial [3]

En este sentido, el presente estudio se posiciona como una
respuesta tecnologica concreta al problema identificado,
proponiendo un sistema predictivo que integra:

e Digitalizacion estructurada de datos.

e  Modelos de aprendizaje automatico.

e  Analisis temporal avanzado.

e Soporte a la toma de decisiones.

a) Relevancia del diagnostico para el desarrollo del
estudio
El diagndstico realizado constituye la base sobre la cual se
estructura el desarrollo metodoldgico del presente trabajo. La
identificacion clara del problema permite justificar la seleccion
de los modelos predictivos, las variables analizadas y el
enfoque metodologico adoptado.

Ademas, este contexto institucional refuerza el caracter
aplicado de la investigacion, alineandola con las demandas
actuales de transformacion digital en el sector agroindustrial,
especialmente en la tltima década [2].

4. METODOLOGIA

4.1 Recoleccion y estructuracion de datos

La fase inicial de la metodologia se ubica en la recoleccion,
limpieza y organizacion de datos de caracter historico,
obtenidos de los registros productivos de la empresa
Ecuagenera. Entiéndase que estos datos son equivalentes a lo
acontecido en la realidad, en cuanto a los eventos de
polinizaciéon y de germinacion de las semillas de orquideas,
recogidos de entre los ciclos productivos experimentados por la
empresa en medio de las condiciones de laboratorio
controladas.

En la linea de las afirmaciones realizadas en torno a la
literatura reciente, la calidad y la organizacion de los datos
constituyen un factor critico en el rendimiento de los modelos
predictivos, especialmente para aquellos sistemas bioldgicos
complejos [5]; por lo que se llevo a cabo un proceso exhaustivo

de limpieza de datos, siendo retirados registros inconsistente,
valores atipicos poco representativos y datos incompletos.

Los datos originales, es decir, aquellos que se encontraban
en registros manuscritos dispersos y a archivos no
estandarizados, fueron transformados en una base de datos
estructurada, que permitiera su analisis computacional. Este
proceso de digitalizacion, en gran medida podria considerarse
un cambio de escala frente al sistema tradicional utilizado por
la empresa; de la misma forma, el proceso de digitalizacion se
ubica dentro de los principios de la transformacion digital en el
sector agroindustrial [3]

4.2 Ingenieria de caracteristicas

Una vez estructurada la base de datos, se aplicd un proceso

Con la base de datos ya estructurada, se comenzo6 el proceso
de feature engineering (ingenieria de caracteristicas) con el
objetivo de aumentar la capacidad de prediccion de los
modelos. Este proceso incluia transformar variables temporales
en representaciones ciclicas con funciones senos y cosenos, con
el objetivo de representar la continuidad estacional de los
procesos biologicos.

En efecto, estudios recientes han mostrado que el feature
engineering temporal es clave en el éxito de modelos
predictivos de procesos fenologicos, dado que permite que se
representen de manera adecuada los ciclos de la naturaleza en
las plantas. [9].

Del mismo modo, las variables categéricas fueron
codificadas con técnicas de encoding adecuadas a modelos
basados en arboles, de modo que se evitara la pérdida de
informacion relevante. El conjunto de caracteristicas finales
estuvo conformado por un total de 17 variables predictoras,
seleccionadas por su biologia y operatividad.

Modelos predictivos implementados

»  Modelo predictivo de polinizacion basado en XGBoost

Para la prediccion de los tiempos de maduracion
posteriores a la polinizacion, se implementd un modelo de
regresion basado en XGBoost (Extreme Gradient Boosting),
seleccionado por su capacidad para modelar relaciones no
lineales complejas y su alto desempefio en problemas de
regresion temporal asociados a procesos bioldgicos.

XGBoost optimiza una funcion objetivo que combina una
funcion de pérdida y un término de regularizacion, definida
como:

n K
L=) Lo+, 80 (0

donde Les la funcion de pérdida, Qes el término de
regularizacion y Kes el nimero de arboles del modelo.
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Para problemas de regresion, la funcion de pérdida
utilizada corresponde al error cuadratico medio, expresado
como:

L(yuy) = i — 9i)? ()

La prediccion final del modelo se obtiene como la suma de
las predicciones de todos los arboles del ensamble:

K
=) fu G

donde yrepresenta los dias de maduracion predichos, f (X)
es la prediccion del arbol k-ésimo y xes el vector de
caracteristicas de entrada.

El modelo se construye de forma aditiva; en cada iteracion
tse afiade un nuevo arbol que corrige los errores residuales del
modelo anterior:

YO =3 +n- fr(x) 4)
donde nes la tasa de aprendizaje que controla la
contribucion de cada arbol.

El término de regularizacion empleado por XGBoost para

prevenir el sobreajuste se define como:
T

T
1

Q(fi) =T + Ezzjzlez- +azj=1|w,-| (5)

donde Tes el numero de hojas del arbol, wjes el peso

asociado a la hoja j, yes el parametro de penalizaciéon por

complejidad del arbol, Acorresponde a la regularizacion L2 y aa
la regularizacion L1.

Esta configuraciéon permitié obtener un modelo estable y
preciso para la prediccion de la maduracion post polinizacion,
ajustandose a la variabilidad temporal y biologica observada en
los datos de Ecuagenera.

4.4 Arquitectura del sistema predictivo PoliGer

Busca integrar los modelos de aprendizaje automatico
desarrollados en este estudio dentro de una solucion tecnologica
funcional, escalable y orientada a la automatizacion de los
procesos de polinizacion y germinacion de orquideas en la
empresa Ecuagenera. Esta arquitectura responde directamente a
las limitaciones identificadas en el diagnoéstico institucional,
donde la gestion manual de datos y la ausencia de herramientas
analiticas dificultaban la planificacion productiva y la toma de
decisiones basada en evidencia.

La arquitectura integra una aplicacion movil para el
registro de datos de laboratorio, un backend basado en Django
con API REST, modelos predictivos especializados (Random
Forest para germinacion y XGBoost para polinizacion), un
pipeline de ingenieria de caracteristicas y un enfoque MLOps
para el monitoreo, reentrenamiento y versionado de modelos,
se presenta en la Fig. 2,
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La Fig. 2 La arquitectura del sistema PoliGer,

5. RESULTADOS
Se implementa los resultados obtenidos de los modelos de
prediccion en germinacion y polinizacion de las especies
Lepanthes y Dracula.
5.1 Resultados del modelo de germinacion
Los resultados obtenidos para el proceso de germinacion
evidencian una alta capacidad predictiva de los modelos
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implementados, especialmente cuando se consideran las
diferencias fenoldgicas entre los géneros analizados.

» Germinacion — Lepanthes

En el caso del género Lepanthes, el modelo Random Forest
alcanzé un coeficiente de determinacion (R?) de 0.835 y un
error absoluto medio (MAE) de 2.56 dias, lo que indica una alta
precision en la prediccion del tiempo de germinacion. La
proximidad de los puntos al horizonte de prediccion perfecta
demuestra una escasa disparidad y, por lo tanto, una buena
generalizacion que puede hacer el modelo.

Estos resultados son de acuerdo con trabajos recientes que
emergen con resultados como el que estamos tratando de
predecir procesos fenoldgicos a través de modelos de ensamble
[10].

»  Germinacion — Dracula

Para el grupo taxonémico Dracula se obtuvo un R?>=0.885
y un MAE=6.17 dias. Aunque se muestra un buen coeficiente
de determinacion, se aprecié una mayor dispersion en los
valores predichos, lo cual refleja la mayor variabilidad
fenologica de este grupo, tal como sugieren los resultados
mostrados en la seccion anterior.

Este comportamiento ha sido recogido entre otros en la
literatura cientifica, donde se indica que especies con alta
sensibilidad ambiental presentan mayores errores locales
incluso teniendo un buen ajuste global del modelo [10].

5.2 Resultados del modelo de polinizacion

El proceso de polinizacion presentdé una mayor
complejidad, lo que justifico el uso de modelos mas robustos
como XGBoost para capturar interacciones no lineales entre
variables.

» Polinizacion — Lepanthes

El modelo XGBoost para Lepanthes logré un R? de 0.961
y un MAE de 2.60 dias, evidenciando un modo de
funcionamiento excepcional. La elevada densidad de los puntos
que se ubican alrededor de la linea de prediccion perfecta
manifiesta una capacidad predictiva destacada y convierte el
modelo en una herramienta util para la planificacion operativa.

Nuestros resultados son congruentes con otros resultados
similares obtenidos en otros trabajos recientes que han valorado
la prediccion de los eventos reproductivos vegetales a través de
gradient [10].

»  Polinizacion — Dracula

Para el caso de Dracula, el modelo presentd valores R* de
0.782 y MAE de 7.39 dias. El desempefio corresponde a un
valor menor al obtenido para Lepanthes y concretamente a un
valor no muy favorable desde un punto de vista practico pero
que, igualmente, permite anticipar algunas tendencias generales
del proceso.

La literatura reconoce que, en sistemas bioldgicos
altamente variables, valores de R2? cercanos a 0.75 son

considerados aceptables para aplicaciones practicas [6]. El
desempeiio del modelo predictivo de germinacion se evalia
mediante la comparacion entre los valores observados y los
valores predichos, como se muestra en la Fig. 3.
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En la Fig. 3 Valores observados y los predichos para las especies
Lepanthes y Dracula,

La comparacion entre los valores observados y los valores
predichos por los modelos de aprendizaje automatico para los
procesos de germinacion y polinizacion en las especies
Lepanthes y Dracula. La linea diagonal roja representa la
prediccion perfecta. Los valores del coeficiente de
determinacion (R?) y del error absoluto medio (MAE)
evidencian un desempefio superior del modelo en la
germinacion y polinizacion de Lepanthes, asi como una mayor
variabilidad en las predicciones correspondientes a Dracula,
asociada a su comportamiento fenoldgico mas complejo.

El desempefio del modelo predictivo de polinizacion fue
evaluado mediante métricas estadisticas estandar para los
géneros Lepanthes y Dracula, por un mayor valor de R? y
menores errores MAE y RMSE en comparacion con Dracula..
como se presenta en la Tabla I.

Métrica Lepanthes Dracula
R? Score 0.9612 0.7820
MAE (dias) 2.60 7.39
RMSE (dias) 10.80 22.74
Error relativo (%) 4.0 % 6.0 %
Registros totales 1,845 987
Registros de entrenamiento 1,476 789
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Registros de prueba 369 198

Especies tinicas 217 183

Tiempo medio de maduracion | 60-65 dias | 120-125 dias

Tabla I. Métricas de desempefio predictivo de polinizacion.

6. ESTUDIOS RELACIONADOS

6.1 Discusion general de los resultados obtenidos

Los resultados alcanzados en el presente estudio confirman
que los modelos predictivos basados en aprendizaje automatico
constituyen una herramienta eficaz para la gestion de procesos
bioldgicos complejos, como la germinacion y la polinizacion de
semillas de orquideas. La alta capacidad explicativa
evidenciada por los valores de R?, particularmente en el género
Lepanthes, demuestra que los modelos implementados lograron
capturar patrones relevantes asociados a la variabilidad
temporal y fenologica.

Este comportamiento concuerda con lo reportado por
estudios recientes, donde se sefiala que los algoritmos de
ensamble presentan un desempefio superior en contextos
agricolas debido a su capacidad para manejar relaciones no
lineales y reducir la varianza del modelo [4].

Asimismo, los resultados evidencian que la precision del
modelo depende directamente de la estabilidad biologica de la
especie analizada. En este sentido, Lepanthes mostr6 una mayor
predictibilidad en comparacion con Dracula, lo cual refuerza la
necesidad de enfoques diferenciados por género y especie, tal
como lo sugieren investigaciones recientes en modelado
fenoldgico [10].

6.2 Comparacion con estudios previos sobre germinacion
vegetal

Al comparar los resultados del modelo de germinacion con
investigaciones similares, se observa que los valores de R?
obtenidos se encuentran dentro del rango considerado alto en
estudios de prediccion fenoldgica [10]. reportaron valores de R?
entre 0.78 y 0.88 al aplicar Random Forest en la prediccion de
etapas de desarrollo vegetal, resultados comparables a los
alcanzados en este trabajo

En el caso especifico de la germinacion de orquideas, la
literatura es limitada; sin embargo, [10] destacan que la alta
variabilidad intrinseca de estas especies representa un desafio
para la modelizacion, lo que hace particularmente relevantes los
resultados obtenidos en el presente estudio

La reduccion del error absoluto medio lograda mediante la
incorporaciéon de variables temporales y ciclicas coincide con
lo sefialado por (Li et al., 2023)[9] . Quienes enfatizan que la
correcta representacion del tiempo es un factor critico para
mejorar la precision de los modelos predictivos en sistemas
biologicos

» Comparacion con estudios sobre polinizacion y
eventos reproductivos

En relacion con el proceso de polinizacion, el desempefio
del modelo XGBoost aplicado a Lepanthes supera los valores
reportados en varios estudios recientes sobre prediccion de
eventos reproductivos vegetales [10]. Se reportaron valores de
R? cercanos a 0.90 al utilizar modelos de gradient boosting,

mientras que el presente estudio alcanzé un R? de 0.961

En el caso de Dracula, los valores obtenidos, aunque
menores, se mantienen dentro de los margenes aceptables para
aplicaciones practicas [6] .

sostienen que en sistemas bioldgicos altamente variables,
valores de R? superiores a 0.75 son considerados adecuados
para la toma de decisiones operativas

Esta comparacion refuerza la validez del enfoque
metodologico adoptado y confirma que las diferencias
observadas no responden a limitaciones del modelo, sino a la
complejidad inherente de los procesos bioldgicos analizados.

»  Aporte del estudio frente al estado del arte

A diferencia de otros trabajos centrados en cultivos
agricolas tradicionales, el presente estudio aborda un contexto
poco explorado: la gestion predictiva de procesos fenoldgicos
en orquideas. Este enfoque contribuye a ampliar el estado del
arte al demostrar que las técnicas de aprendizaje automatico
pueden ser aplicadas con ¢éxito en sistemas productivos
altamente especializados.

Ademas, el uso de datos reales provenientes de una
empresa productiva fortalece el caracter aplicado de la
investigacion, alineandose con la tendencia actual hacia
estudios basados en casos reales (real-world datac) [2].

7. IMPACTO EN ECUAGENERA

7.1 Impacto tecnologico

La implementacion del sistema predictivo en este estudio
representa un avance significativo para la empresa Ecuagenera,
en su proceso de transformacion digital. La automatizacion de
la gestion de datos permitié pasar de un sistema manual y
reactivo a una plataforma basada en andlisis predictivo,
alineada con los principios de la agricultura inteligente y la
industria 4.0 [10].

Desde el punto de vista tecnologico, el sistema facilita:
La digitalizacion estructurada de datos historicos.
La centralizacion de la informacion.
La generacion automatica de predicciones.
La reduccion de errores humanos en el registro y
analisis de datos.

7.2 Impacto productivo

A nivel productivo, la capacidad de anticipar los tiempos
de germinacidn y polinizacion permite mejorar la planificacion
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de los ciclos productivos, optimizar el uso del espacio en
laboratorio y reducir retrasos en la disponibilidad de plantas.

Estudios recientes indican que la adopcion de sistemas
predictivos en empresas agricolas puede mejorar la eficiencia
operativa entre un 20% y un 35% [5]. En este contexto, los
resultados obtenidos posicionan a Ecuagenera en una situacion
favorable para incrementar su competitividad.

7.3 Impacto econdmico

El impacto econdémico de un sistema se percibe en la
disminucion de pérdidas por la realizacion de una planificacion
inefectiva; es decir, la capacidad de tomar decisiones a partir de
predicciones objetivas permite no solo reducir los riesgos de
que ocurran anomalias operativas, sino también optimizar la
utilizacion de recursos.

La literatura indica que las organizaciones que incluyen
analitica de datos / avanzada y modelos predictivos pueden
reducir de forma considerable los costes operativos y alcanzar
un mayor equilibrio financiero [3]

8. CONCLUSIONES

La investigacion también pone de manifiesto que la
automatizacion del manejo de datos incorporando TICs
permite, entre otros, transformar procesos empiricos en
sistemas que se basen en la evidencia, permitiendo la reduccion
de pérdidas econdmicas y a la misma vez mejorar la eficiencia
operacional. Comparar los resultados frente a trabajos previos
avala el enfoque utilizado y llega a situar a este trabajo como
un referente en el mismo estado del arte.

Finalmente, se concluye que la incorporacion de
inteligencia artificial, analisis de datos y conocimiento
biolégico representa una estrategia importante para la
sostenibilidad y competitividad de empresas agroindustriales, y
mucho mas en el contexto de transformacion digital que se vive
en la ultima década [2] de este trabajo.
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