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RESUMEN

En floricultura, la programacion de la produccién suele apoyarse en la experiencia del equipo técnico
y en la interpretacién de curvas histdricas, sin cuantificar las interacciones entre los factores que
condicionan el desarrollo del cultivo. En la unidad productiva estudiada, una empresa floricola ubicada
en el canton Mejia, Ecuador, la proyeccién semanal del equipo técnico presenta un error absoluto
medio de 743,79 tallos y una tasa de acierto del 41,87 % dentro del intervalo operativo de tolerancia
del 85 % al 115 %. Estos indicadores se calcularon sobre 27 167 combinaciones de bloque, variedad y
semana generadas entre noviembre de 2023 y agosto de 2026. La investigacidén construye y valida un
modelo de aprendizaje automatico orientado a pronosticar, con un horizonte de una semana IS0O, la
produccidon semanal de tallos de rosa para cada bloque y variedad. Para ello, se integraron cuatro
fuentes operativas: cosecha diaria, poda de formacién, estacion meteoroldgica externa vy registros del
microclima de invernadero. La base consolidada reunié 179 804 registros diarios correspondientes a
64 bloques y 139 variedades, a partir de los cuales se conformé un panel semanal de 26 170
observaciones. Mediante correlacidon cruzada se estimé empiricamente el tiempo de maduracion entre
el pinch y la cosecha, cuya mediana fue de 98 dias. Se analizaron ocho variantes de modelado,
estructuradas como una ablacidn controlada sobre cuatro ejes de disefio, mediante una validaciéon
temporal walk-forward con ventana expansiva y embargo; la seleccidn se realizé con base en el error
absoluto medio. La mejor variante, una red LSTM con correccidn residual por variedad y rezago
biolégico explicito, redujo el error absoluto medio a 474,0 tallos y elevé la tasa de acierto al 66,08 %:
un 36,3 % menos de error y 24,21 puntos porcentuales mds de acierto, aunque sobre un horizonte
efectivo distinto del que emplea el planificador. La explicabilidad atribuyé entre el 55,5 % y el 80,9 %
de la capacidad predictiva a la sefial autorregresiva y menos del 8 % al clima, predictor marginal en el

rango de variacion observado.

Palabras clave: prediccién de produccién, aprendizaje automatico, floricultura, rosa de invernadero,

validacion temporal walk-forward, redes LSTM.
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ABSTRACT

Floricultural production planning commonly relies on the technical team's experience and the
interpretation of historical yield curves, without quantitatively representing the interactions among
the factors that shape crop development. At the production unit examined, a flower-growing company
located in Mejia canton, Ecuador, the weekly forecast prepared by the technical team has a mean
absolute error of 743.79 stems and a hit rate of 41.87% within the operational tolerance range of 85%
to 115%. These indicators were calculated from 27,167 block, variety, and week combinations
generated between November 2023 and August 2026. This study builds and validates a machine
learning model for forecasting weekly rose stem production by block and variety one ISO week ahead.
Four operational sources were integrated: daily harvest records, formative pruning, an external
weather station, and greenhouse microclimate measurements. The consolidated dataset comprised
179,804 daily records from 64 blocks and 139 varieties, from which a weekly panel of 26,170
observations was constructed. Cross-correlation analysis was used to estimate the maturation period
between pinching and harvest empirically, yielding a median of 98 days. Eight modeling variants,
structured as a controlled ablation study across four design dimensions, were assessed through
expanding-window walk-forward temporal validation with an embargo and selected according to
mean absolute error. The best variant, an LSTM network with per-variety residual correction and an
explicit biological lag, lowered mean absolute error to 474.0 stems and raised the hit rate to 66.08 %
— a 36.3 % error reduction and a 24.21 percentage-point gain — though on an effective horizon that
differs from the planner's. Explainability attributed between 55.5 % and 80.9 % of predictive capacity
to the autoregressive signal and less than 8 % to climate, a marginal predictor within the observed

range of variation.

Keywords: production forecasting, machine learning, floriculture, greenhouse rose, walk-forward

temporal validation, LSTM networks.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

1.1. Definicién del Proyecto

La produccién de rosas bajo invernadero depende de un conjunto de factores climaticos y agrondmicos
gue determinan tanto el volumen como el momento en que cada tallo alcanza el punto de corte
comercial. La planificacién de esa produccién se fundamenta, en la unidad productiva analizada, en un
enfoque empirico-tradicional que se apoya en la consolidacion manual de registros en hojas de calculo,
en la lectura de curvas de produccién histéricas y en el criterio del personal técnico, construido sobre
la observacién directa del cultivo. El problema radica en que ese procedimiento no modela de forma
cuantitativa las interacciones entre las variables que gobiernan el desarrollo del cultivo como Ia
temperatura, la humedad relativa, la radiacién acumulada y las labores agronémicas; de modo que la
proyeccion resultante recoge tendencias generales, pero no la magnitud del efecto de cada factor

sobre cada combinaciéon de bloque y variedad

El seguimiento de esa proyeccidn se realiza mediante el porcentaje de cumplimiento, definido como

el cociente entre la produccién obtenida y la proyeccion emitida:

o Y'Produccion
% Cumplimiento = =—— x 100
Y'Proyeccion
Constituye el indicador oficial de gestién; dicho indicador se calcula sobre totales, de manera que las
sobreestimaciones y las subestimaciones de las distintas combinaciones bloque-variedad se
compensan entre si al sumar. La compensacion produce un ajuste global que no refleja la magnitud
del error a nivel del bloque-variedad de cada semana proyectada de modo que el total agregado oculta

una dispersion que el nivel de decisidn si experimenta, por este motivo la empresa establece como

zona de tolerancia operativa del cumplimiento entre el 85 % y el 115 % a nivel de variedad-bloque.



El presente estudio cuantifica esa diferencia aplicando el mismo criterio de tolerancia, sobre todas las
combinaciones de proyecciones disponibles, se definié para ello la tasa de acierto como la proporcion
de combinaciones de bloque, variedad y semana ISO cuyo cociente entre produccidn real y valor
pronosticado se sitla dentro de la banda operativa del 85 % al 115 % que emplea la unidad productiva.
Sobre las 27 167 proyecciones registradas entre noviembre de 2023 y agosto de 2026, la proyeccion
del equipo técnico alcanza una tasa de acierto del 41,87 %. Su error absoluto medio asciende a 743,79
tallos por combinacién y semana, con una raiz del error cuadratico medio de 1 455,20 tallos y un error
porcentual absoluto medio del 27,13 %, es importante mencionar que la dispersiéon tampoco se corrige
ampliando la tolerancia dado que admitiendo desviaciones de hasta un +20 % respecto de la
produccidn real, la proporcidn de combinaciones acertadas alcanza apenas el 53,50 %, de modo que

cerca de la mitad de las proyecciones se desvia mds de un quinto de lo efectivamente cosechado.

El contraste entre ambos niveles de medicidn constituye el hallazgo que estructura el planteamiento:
el indicador agregado declara la operacién dentro de tolerancia, mientras que a nivel desagregado mas
de la mitad de las decisiones individuales no cumplen, esa dispersién que indicador oficial no
capturada es determinante para el compromiso de pedidos, la asignacidn de mano de obra y el
dimensionamiento de la capacidad de postcosecha y constituye el margen de mejora que este trabajo
se propone acotar. El desempefio de la proyeccion elaborada por el equipo técnico se adopta, en

consecuencia, como linea base de contraste.

La complejidad del problema radica en la interaccién de multiples variables que influyen en el
rendimiento del cultivo, entre estas se incluyen variables climaticas internas del invernadero, como
temperatura, humedad relativa, déficit de presidn de vapor (VPD) y grados dia de crecimiento (GDD),
asi como variables externas como radiacion, temperatura y humedad ambiental. Adicionalmente, se
consideran variables agronémicas como la variedad cultivada, los pinch realizados y los registros

histdricos de cosecha. Si bien existe conocimiento técnico que permite identificar tendencias



generales, como el impacto de semanas frias o cdlidas en el desarrollo del cultivo, la relacién entre

estas variables y la produccién no ha podido ser modelada de manera precisa mediante enfoques.

El estudio se desarrolld sobre datos historicos comprendidos entre el 28 de agosto de 2023 y el 5 de
junio de 2026, equivalentes a 145 semanas ISO continuas. La base analitica consolidada contiene 179
317 registros diarios a nivel de bloque y variedad, de los cuales 179 061 poseen identificador de bloque
y variedad y constituyen el insumo efectivo del modelado, distribuidos sobre 64 bloques productivos
y 141 variedades; esta base integra cuatro fuentes operativas independientes: el registro diario de
cosecha; el registro semanal de poda de formacidn (pinchs), con 15.689 observaciones entre la semana
35 de 2023 y la semana 18 de 2026, que consigna afo, semana, bloque, variedad y tallos pinchados;
los datos intradia de la estacién meteoroldgica externa Davis, con cadencia de quince minutos y 94
443 observaciones de temperatura, humedad, radiacién solar y evapotranspiracion que cubren la
totalidad del periodo; y los datos de microclima de invernadero por bloque, con registros cada dos
minutos procedentes del sistema de sensores instalado en septiembre de 2024 y disponibles
Unicamente a partir de esa fecha. Las fuentes descritas fueron integradas y se agregaron a la
granularidad de semana ISO por bloque y variedad constituyendo asi la unidad de analisis del proyecto;
una vez consolidada la base se aplicaron criterios de elegibilidad de variedades y de cobertura minima
de la ventana de agregacidon que dio como resultado el panel modelable que comprende 26 170
observaciones sobre 61 bloques y 118 variedades, entre el 20 de noviembre de 2023 y el 25 de mayo
de 2026. El archivo consolidado que alimenta el modelado ocupd aproximadamente 2,1 MB en

formato Parquet comprimido.

La concordancia entre las dos fuentes de produccion disponibles respalda el uso del archivo de
proyecciones como referencia: la suma semanal de tallos cosechados calculada de forma
independiente por este estudio coincide con la produccidn registrada por la empresa en el 99,1 % de

las 24.965 combinaciones en comun.



La variable objetivo se definié operativamente como el nimero de tallos cosechados por bloque y
variedad, agregado a resolucién semanal, dicha variable objetivo es la magnitud con la que la empresa
construye sus proyecciones operativas y calcula su indicador oficial de cumplimiento, lo que asegura

coherencia entre la prediccion del modelo y los procesos reales de planificacion siendo formalmente

y(b, v, s) la produccién del bloque by la variedad v en la semana ISO:

y(b,v,s) = Z Tallos Cosechados (b, v, d)

des

Donde d recorre los dias pertenecientes a la semana s. El horizonte de prediccidn implementado es de
una semana ISO hacia adelante (s+1), coincidente con el ciclo semanal de emisidn de la proyeccién
interna: el equipo de produccién emite cada jueves su proyeccidn para la semana siguiente. La eleccion
permite un contraste directo contra la referencia humana bajo idéntico horizonte, que es la condicién
minima para que la comparacion resulte equitativa. La extension a horizontes de dos a cuatro semanas,
correspondientes al ciclo de planificacion comercial, se identifica como linea de trabajo futuro; su
implementacidn exigiria redefinir las variables autorregresivas, dado que el rezago de una semana deja

de estar disponible a partir de s+2.

Los resultados obtenidos permitieron superar el desempefio de la proyeccién del equipo técnico con

dos familias de modelos.

Entre las variantes de objetivo semanal nativo, es decir, aquellas que predicen directamente el total
de la semana siguiente y resuelven por tanto la misma tarea que el planificador, la de mejor
desempeiio fue HistGBT global. Evaluada sobre las mismas semanas objetivo, las mismas
combinaciones de bloque y variedad y el mismo valor real de produccién que la referencia humana,
alcanzdé un error absoluto medio de 629,79 tallos frente a los 743,79 de la proyeccion del equipo
técnico, lo que representa una reduccién del error del 15,3 %, y una tasa de acierto del 52,55 % frente

al 41,87 % de la referencia, esto es, 10,68 puntos porcentuales por encima.



Las variantes de aprendizaje profundo alcanzaron reducciones superiores. La mejor de ellas,
LSTM_RESID_BIO, que combina una red recurrente global con una correccién residual por variedad y
el predictor bioldgico explicito, registré un error absoluto medio de 474,01 tallos, una reduccion del
36,3 % respecto de la proyeccién del equipo técnico, y una tasa de acierto del 66,08 %, esto es, 24,21
puntos porcentuales por encima de la referencia. Debe precisarse que estas variantes operan sobre un
grano temporal distinto: cada observacidn predice la produccidn del dia siguiente y las predicciones
diarias se agregan por suma hasta obtener el total semanal, de modo que su horizonte efectivo es de
uno a dos dias. La comparacién bajo horizonte idéntico al del planificador corresponde a las variantes

de objetivo semanal nativo, y asi se reporta en el capitulo de resultados.

El estudio aporta ademas tres hallazgos con valor propio. El primero es la estimacidon empirica de la
ventana de maduracién entre el pinch y la cosecha mediante analisis de correlacién cruzada, con una
mediana de 98 dias y ventana especifica identificable en 35 de las 118 variedades analizadas. El
segundo es la constatacion de que la capacidad predictiva de los modelos descansa entre un 55 % y
un 81 % en la sefal autorregresiva y en menos de un 8 % en las variables climaticas, lo que obliga a
matizar el papel del clima como predictor marginal en el rango de variacién observado. El tercero es
la incorporaciéon de intervalos de prediccién conformales con cobertura empirica verificada, un

elemento del que la proyeccién manual carece por completo.

1.2. Justificacién e Importancia del Trabajo de Investigacion

El sector floricola constituye uno de los pilares mas importantes de la agroexportacién en Ecuador,
siendo uno de los principales generadores de divisas no petroleras y empleo en el pais, de acuerdo
con datos de Expoflores (Asociacion de Exportadores de Flores de Ecuador, 2024) y el Banco Central
del Ecuador (Banco Central del Ecuador, 2025), la floricultura ecuatoriana representa un porcentaje
significativo de las exportaciones agricolas, con un enfoque predominante en la produccion de rosas,

las cuales son reconocidas a nivel internacional por su calidad. El sector floricola genera miles de



empleos directos e indirectos, especialmente en zonas de la Sierra como el cantén Mejia, donde se

concentra una alta densidad de empresas floricolas.

La precision en la planificacidn de la produccién no solo tiene implicaciones operativas internas, sino
gue impacta directamente en la capacidad de cumplimiento de compromisos comerciales
internacionales, la estabilidad de ingresos y la competitividad del sector. Los problemas como el
incumplimiento de pedidos, la sobreproduccién o la desincronizacién de picos productivos en fechas

clave representan riesgos econdémicos importantes para las empresas.

A nivel técnico, la prediccién de la produccidén agricola ha sido ampliamente estudiada en distintos
cultivos mediante el uso de técnicas de Machine Learning. Estudios con modelos avanzados como
XGBoost, CatBoost y redes neuronales han demostrado superar con amplio margen a los enfoques
estadisticos tradicionales y a las estimaciones manuales empiristas, al capturar adecuadamente las
relaciones no lineales entre el microclima del invernadero y la tasa de floracién, (Van Ploeg &
Heuvelink, 2005) demuestran que la integraciéon de datos climaticos, agronémicos y modelos de
aprendizaje automatico permite mejorar la capacidad predictiva en sistemas agricolas complejos.
Asimismo, revisiones sistematicas como evidencian que modelos como Random Forest, redes
neuronales y métodos de ensamble son cominmente utilizados para la prediccion de rendimiento en

diferentes cultivos.

Sin embargo, a pesar de estos avances, existe un vacio importante en la aplicacion de estos enfoques
en cultivos floricolas, particularmente en la predicciéon de la produccién de rosas en entornos de
invernadero. Los estudios revisados se enfocan principalmente en cultivos extensivos como trigo, arroz
0 maiz, y en menor medida en hortalizas, como se observa en investigaciones como, donde se aborda
la predicciéon de rendimiento en tomate bajo condiciones controladas; no obstante, no se identifican
investigaciones de alto nivel que aborden especificamente la prediccion de produccién en rosas

utilizando técnicas avanzadas de Machine Learning.



La ausencia de investigaciones de Machine Learning en la prediccidn de la produccidn de rosas
representa una oportunidad tanto académica como aplicada; desde el punto de vista académico, el
desarrollo de modelos predictivos en este contexto contribuye a la generaciéon de conocimiento en un
area poco explorada o por otro lado desde el punto de vista empresarial, la implementacion de estas
herramientas permitiria mejorar la precision de las proyecciones, optimizar la planificacién productiva

y reducir los riesgos operativos asociados a la incertidumbre en la produccion.

1.3. Alcance

El presente proyecto se enfoca en el desarrollo de un modelo predictivo para la estimacion del
rendimiento de rosas a nivel de bloque y variedad, utilizando datos histdricos climaticos y agrondmicos
de una empresa floricola ubicada en el cantén Mejia, Ecuador. El estudio incluird el procesamiento,
depuracion y consolidacidon de datos histdricos, asi como la evaluacién comparativa de diferentes
modelos de prediccidn, tanto de Machine Learning como de estadistica clasica, con el fin de identificar

la mejor alternativa en términos de precision.

El disefo del flujo de trabajo y visualizacién de proyecciones corresponde estrictamente a un prototipo
funcional o Prueba de Concepto (PoC). Se aclara de forma taxativa que una futura puesta en
produccidn real requeriria fases posteriores de validacidn de software, pruebas A/B de impacto en el
negocioy laimplementacién de ciclos de MLOps (Monitoreo y Despliegue Continuo), las cuales quedan
fuera del limite y alcance de la presente tesis. El estudio se limita a validar |la capacidad predictiva del
modelo utilizando la informacion histérica disponible de la empresa objeto de estudio; no se
contempla dentro del alcance del proyecto la implementacién en tiempo real del modelo en sistemas
productivos, ni el desarrollo de soluciones de automatizacion a nivel de infraestructura tecnolégica.
Asimismo, el estudio se limita a la informacién disponible de una sola empresa floricola, por lo que los

resultados no necesariamente seran generalizables a todo el sector.



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar y validar un modelo de aprendizaje automatico para la prediccidn de la produccién
semanal de tallos de rosa a nivel de bloque y variedad, con un horizonte de una semana, a
partir de variables climaticas, agronédmicas y autorregresivas histdricas, en una empresa

floricola del cantén Mejia, Ecuador.

1.4.2. Hipotesis

El entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico sobre variables bioldgicas, climaticas
y autorregresivas permitird mejorar la prediccién de la produccidn semanal de tallos
cosechados a nivel de bloque y variedad, con un horizonte de una semana ISO, superando a la
proyeccion elaborada por el equipo técnico de la unidad productiva tanto en la tasa de acierto
del 41,87 %, como en el error absoluto medio, que en esa misma referencia asciende a 743,79

tallos por combinacién de bloque, variedad y semana.

1.4.3. Objetivos Especificos

e Depurar y consolidar la informacidn histdrica de cosecha, pinch y clima a nivel de
blogue y variedad, verificando su calidad y su consistencia mediante contraste cruzado

entre fuentes.

e Estimar empiricamente la ventana de maduracién entre el pinch y la cosecha mediante
analisis de correlacién cruzada, y derivar de ella los predictores biolégicos y climdticos

del modelo.



Implementar y comparar ocho variantes de modelo, organizadas como una tabla de
ablacién controlada sobre cuatro ejes de disefio: familia de algoritmo, grano del

objetivo, tipo de especializacidén y presencia de rezago bioldgico explicito.

Evaluar el desempefio de las variantes mediante validacion temporal de tipo walk-
forward con ventana expansiva y embargo, empleando el error absoluto medio como

métrica rectora.

Contrastar el desempefio del modelo seleccionado frente a la proyeccion elaborada
por el equipo técnico, sobre las mismas semanas objetivo, las mismas combinaciones

de bloque y variedad y el mismo valor real de produccidn.

Formular una propuesta de despliegue operativo del modelo, con su esquema de
monitoreo y su politica de reentrenamiento, orientada a su uso como herramienta de

apoyo a la planificacién productiva.
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CAPITULO 2

2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Estado del Arte

2.1.1. Prediccién de Rendimiento Agricola con Machine Learning

El aprendizaje automatico se ha incorporado de forma extendida a la prediccidn de
rendimiento agricola durante la Gltima década. Las revisiones de (Van Klompenburg et al.,
2020), (Paudel et al., 2021), (Benos et al., 2021) y (Shawon et al., 2025) muestran una
expansion sostenida del Machine Learning en agricultura; entre las familias de los modelos
probados y entrenados destacan las Random Forest, los métodos de Gradient Boosting y las
redes neuronales. Las métricas reportadas con mayor frecuencia incluyen RMSE, R? y MAE; no
obstante, estas revisiones también evidencian heterogeneidad en cultivos, escalas espaciales,
horizontes y protocolos de validacidon; por ello la seleccién de un modelo que optimice la
prediccidon de la produccidon no puede ser generalizada en funcién de resultados ajenos si no
que debe ser validado en funcion de la realidad especifica de la unidad productiva, del cultivo,

la calidad de los datos, la escala y la formulacién del objetivo.

(Van Klompenburg et al., 2020) revisaron 50 estudios de Machine Learning y un conjunto
adicional de 30 investigaciones de Deep Learning y establecieron que la temperatura, la
precipitacion y el tipo de suelo como las variables mas empleadas ademas identificaron a las
redes neuronales artificiales como una familia recurrente en predicciéon de rendimiento y

sefialaron el uso creciente de CNN y LSTM.

(Shawon et al., 2025) de manera similar en una revisién de 97 trabajos publicados entre 2017
y 2024, encontraron un uso destacado de regresion lineal, Random Forest, Gradient Boosting,

CNN y LSTM y reportaron la temperatura, la composicién del suelo y los indices de vegetacion
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como variables predominantes. La raiz del error cuadratico medio, el coeficiente de

determinacion y el error absoluto medio fueron las métricas de evaluacién mas reportadas.

(Paudel et al., 2021) propusieron un flujo modular para prediccién de rendimiento a gran
escala que combina principios agrondmicos, informaciéon meteoroldgica, teledeteccidn, suelo
y salidas de modelos de cultivo. Su énfasis en caracteristicas interpretables, experimentos
repetibles y prevencion de fuga de informacién es especialmente relevante para este estudio.
Aunque la escala regional y los cultivos analizados difieren del panel Bloque x Variedad de
rosas, el antecedente demuestra que el aporte del Machine Learning depende tanto de la

arquitectura como de la correccién temporal y la reproducibilidad del proceso.

Estas tres fuentes prueban que el aprendizaje automdatico es una herramienta util para la
prediccién de rendimiento agricola, pero comparten una limitacion su evidencia proviene de
cultivos extensivos a campo abierto, medida en unidades de masa por unidad de superficie, y
en ventanas de agregacion estacionales o anuales, ninguna de ellas informa sobre la prediccion

de un conteo semanal de tallos en un cultivo ornamental protegido

2.1.2. Clima Externo y Microclima Intra Invernadero

El monitoreo inteligente de invernaderos integra sensores, Internet de las Cosas y sistemas de
apoyo a la decision. (Abou-Mehdi-Hassani, 2025) revisaron 54 trabajos publicados entre 2019
y 2023 y describieron al IoT como una infraestructura esencial para registrar y controlar
variables ambientales, la implementacion de estos dispositivos genera la disponibilidad de
series de temperatura, humedad, radiacion y otras covariables dindamicas que permiten a su
vez monitorear o predecir el ambiente sin embargo dichas predicciones no equivalen a
predecir el rendimiento fisico: el microclima es una entrada potencial del modelo de

produccién, no su variable objetivo.
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Las investigaciones sobre la prediccion del microclima en invernaderos han empleado tanto
modelos fisicos como distintos algoritmos de Machine Learning. En un invernadero comercial
se compararon redes neuronales, maquinas de vectores de soporte, métodos de bagging y
boosting, y dindmica de fluidos computacional para estimar la temperatura y la humedad
relativa. Aunque los modelos alcanzaron una concordancia elevada, su desempefio varié segun
la estacion y la composicion del conjunto de entrenamiento. Otro estudio integré factores
dinamicos, Random Forest y una red neuronal para pronosticar temperatura, humedad
relativa, radiacion fotosintéticamente activa y concentracidn de CO,. Esta combinacidn superd,
en el contexto evaluado, a configuraciones basadas en BPNN y LSTM, lo que evidencia la
utilidad de seleccionar variables relevantes e integrar relaciones lineales y no lineales en

predicciones ambientales de multiples horizontes (Sun & Chang, 2023).

De manera complementaria, los prondsticos meteoroldgicos y los algoritmos de Machine
Learning también se han utilizado para optimizar el clima de los invernaderos, particularmente
mediante la prediccién de la temperatura. En conjunto, estos antecedentes demuestran que
el microclima puede modelarse con precisién operativa, pero su relacidon con la produccion
depende de la respuesta retardada de la planta, las practicas de manejo y la estructura
jerarquica del cultivo. En consecuencia, este conjunto de resultados respalda dos decisiones
conceptuales: incluir variables climaticas internas y externas cuando estén disponibles y
evaluar la estabilidad temporal del modelo; sin embargo, no permite concluir que un predictor
de microclima estime correctamente el nimero de tallos cosechados ni que supere una

proyeccion semanal de cosecha (Sedig, 2019).

2.1.3. Prediccidon Directa de la Produccidn Fisica Bajo Invernadero

(Gong et al., 2021) combinaron redes convolucionales temporales y redes recurrentes para

predecir rendimiento de cultivos de invernadero. La arquitectura aproveché la capacidad de
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las TCN para extraer patrones temporales a distintas escalas y la memoria de las RNN. Los
experimentos se realizaron con datos de produccidon de tomate expresados en masa por
unidad de superficie. Este antecedente fundamenta el uso exploratorio de TCN y LSTM en la
tesis, aunque la especie, la unidad de respuesta y el horizonte de las secuencias no son

equivalentes al total semanal de tallos de rosa por Bloque x Variedad.

En otra investigacidon se compararon KNN, Random Forest, LightGBM y un ensamble apilado
para estimar el rendimiento de tomate cultivado en invernadero. En el conjunto de datos
analizado, el ensamble alcanzé el mayor coeficiente de determinacién, con un R de 0,896, y
el menor error cuadratico medio, con un MSE de 0,008. Estos resultados evidencian que la
combinacion de modelos puede mejorar el desempefio de una tarea de regresidon en
condiciones de cultivo protegido. No obstante, las métricas reportadas no deben trasladarse
directamente a esta tesis, puesto que difieren el cultivo, la escala de la variable objetivo y el

disefio de evaluacion (Mancer et al., 2024).

2.1.4. Produccidon de Rosas: Antecedentes de Inteligencia Artificial y de Modelado

La literatura sobre la aplicacién de Machine Learning a la produccién de rosas ornamentales
bajo invernadero es reducida, pero no inexistente. (Albarico, 2023) comparan la regresion
logistica multinomial, las maquinas de vectores de soporte, las redes neuronales artificiales y
los bosques aleatorios para determinar el tipo de mejora ambiental que conviene aplicar en
un invernadero de rosas con el fin de sostener la produccion a lo largo del afio, y reportan el
bosque aleatorio como el modelo de mejor desempefio, evaluado mediante puntaje F1

ponderado, precision y exhaustividad ponderadas y coeficiente kappa de Cohen.

Por otro lado (Ahlawat et al., 2015) desarrollaron un sistema experto difuso para predecir el
rendimiento de rosa bajo invernadero a partir de siete variables de entrada: temperatura,

radiacion solar, humedad, concentraciones de nitrégeno, fosforo y potasio, y area foliar,
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evaluado mediante coeficiente de determinacién, raiz del error cuadratico medio, error
absoluto medio y error porcentual absoluto medio, es importante enfatizar que al ser un
sistema de légica difusa codifica reglas formuladas por un experto y no ajusta sus parametros
a partir de un registro histérico, de modo que constituye un antecedente de prediccién de

rendimiento de rosa mediante inteligencia artificial, pero no de Machine Learning.

La produccién de rosa cuenta ademas con antecedentes de modelado cuantitativo por dos vias
complementarias. (Silberbush & Lieth, 2004) formulan y calibran un modelo de absorcién de
nitrato y potasio organizado explicitamente sobre ciclos sucesivos de corte de flor; su variable
de salida es la absorcidn de nutrientes, pero establece un principio que este estudio recoge: la
produccién de rosa debe interpretarse como un proceso periddico condicionado por el
desarrollo de la planta. Por su parte, (Abdelmigid et al., 2022) combinan redes
convolucionales, redes con memoria a corto y largo plazo y perceptrones multicapa para
predecir caracteristicas fenotipicas de la rosa de Taif a partir de informacion espacial y
temporal recogida en diez fincas de Arabia Saudita. Ambos trabajos sustentan la pertinencia
de representar los ciclos productivos y las relaciones temporales del cultivo, pero ninguno
estima el niumero de tallos comerciales que se cosechard; de manera complementaria (Demir
et al., 2024) construyen modelos de prediccion de rendimiento en rosa de aceite en Turquia a
partir de imagenes multiespectrales captadas con vehiculos aéreos no tripulados, comparando
bosques aleatorios, arboles de decisién, el algoritmo CHAID y splines de regresion adaptativa

multivariante.

En Ecuador, (Herrera et al., 2024) combinan la arquitectura YOLO en su versiéon 5 con el
algoritmo DeepSORT y un filtro de Kalman para contar botones abiertos y cerrados de rosa de
la variedad Explorer en video captado por drones y alcanzan una precision media del 94,1 % y

un coeficiente de determinacién de 0,998 frente al conteo manual; sobre la misma variedad,
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(Herrera et al., 2024) emplean maquinas de vectores de soporte para clasificar etapas del

proceso productivo, con una exactitud reportada del 99,21 %.

La actual revision permite situar con precisidn la distancia entre estos antecedentes y el
problema analizado en el presente estudio. (Albarico, 2023) y (Herrera et al., 2024) resuelven
problemas de clasificacion. (Ahlawat et al., 2015) predice rendimiento mediante reglas
expertas y sobre informacién agregada. (Abdelmigid et al., 2022) predice fenotipo. (Herrera et
al., 2024) y (Demir et al., 2024) estiman el estado fenoldgico del cultivo a partir de imagenes
lo cual implica generar un inventario in situ de la fenologia del cultivo pero es una tarea distinta
de pronosticar un volumen futuro. (Silberbush & Lieth, 2004) modelan absorcién de
nutrientes; sin embargo, ninguno de los estudios constituye un trabajo de pronosticacién del

volumen de produccién de tallos multivarietal con ventanas de tiempo definidas.

2.2. Marco Tedrico

La estrategia general del proyecto se basé en un enfoque de modelado impulsado por datos utilizando
técnicas de Machine Learning y Deep Learning para predecir el rendimiento de los cultivos floricolas.
En el contexto de invernaderos, el Machine Learning resulta superior a los modelos biofisicos
explicativos debido a su adaptabilidad, ademas, nos permite aprovechar los datos histdricos de
rendimiento y del microclima (temperatura, humedad, radiaciéon, CO2) para modelar relaciones
complejas y no lineales, evitando asi los problemas de los enfoques biofisicos: la necesidad de una
parametrizacién exhaustiva, la alta sensibilidad a los parametros y la restriccidn a tipos de plantas

especificos (Gong et al., 2021).

El éxito de los algoritmos se midié por su capacidad para generalizar estos patrones climaticos y
fenolégicos sobre un conjunto de datos de prueba, minimizando el error frente a la prediccion humana
(baseline). Para garantizar la validez cientifica y evitar la fuga de informacidn temporal, la estrategia de

validacidn utilizara validaciones cruzadas basadas en ventanas de tiempo o particiones estrictas donde
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los datos de prueba siempre sean cronolégicamente posteriores a los de entrenamiento (Paudel et al.,

2021).

2.2.1. Familias de Algoritmos de Machine Learning para Regresion Aplicada

El modelado del rendimiento floricola en invernaderos es un problema de alta
dimensionalidad, donde variables fuertemente correlacionadas (como la radiacion solar y la
temperatura) afectan el desarrollo de la flor (Sun & Chang, 2023). Con base en el estado del

arte, se entrenaran las siguientes familias de algoritmos:

2.2.1.1. Familia de Ensambles basados en Arboles
Los métodos de ensamble son altamente efectivos porque combinan multiples arboles de
decisiones para reducir el sesgo y la varianza, mitigando el sobreajuste (Mancer et al., 2024).

Los modelos que se consideraran de esta familia son:

e Random Forest (RF)
Es uno de los algoritmos mds robustos y populares para predecir rendimientos. Es
idéneo para la floricultura porque maneja de forma excelente la alta dimensionalidad,
es estable ante datos ruidosos de los invernaderos y puede modelar interacciones
complejas sin requerir un escalado exhaustivo de las caracteristicas (Shawon et al.,
2025).
En este algoritmo se decide cuantos arboles construir. Definamos como M a estos
arboles, para cada drbol se repiten los siguientes pasos:

1. Se extrae una muestra bootstrap del conjunto de datos de entrenamiento.

2. Se seleccionan f caracteristicas al azar de entre todas las caracteristicas.

3. Se elige la mejor division utilizando solo f caracteristicas y se divide el nodo

en dos nodos hijos.
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4. Serepitenlos pasos 2y 3 hasta que se cumpla alguno de los criterios de parada
definidos.

La principal diferencia con los drboles regulares radica en el muestreo aleatorio de
caracteristicas en cada division, lo que aumenta la aleatoriedad y reduce la correlacidon
entre las salidas de los diferentes arboles (Joseph & Tackes, 2022). Al realizar las
predicciones, se utiliza cada uno de estos M drboles para obtener una prediccidn. Para
problemas de regresion, se calcula el promedio, mientras que para problemas de
clasificacidon se toma la mayoria de los votos. La funcidn que se aprende para la

prediccion de la regresiodn es la siguiente:

1 M
9= 2> T
t=1

En donde T, (x) es la salida del enésimo (t'") 4rbol del bosque aleatorio (RF).

e Gradient Boosting Trees

Basado en la construccion de arboles, secuencialmente, para corregir los errores
residuales del arbol anterior (RF). Particularmente, algoritmos como XGBoost y
LightGBM son extremadamente eficientes procesando grandes volimenes de datos
tabulares y capturan relaciones no lineales con alta precision.

El Gradient Boosting es una forma mas general de optimizacidon que se plantea en
términos de minimizar una funcién de coste. Existen diversos algoritmos de boosting,
y la idea basica detrds de todos ellos es esencialmente la misma. Para ilustrar su
funcionamiento, consideremos Adaboost, el mas facil de entender, que funciona de la

siguiente manera:
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1. Seobservacionw; = yparai = 1,2, ..., N. Seinicializa el modelo de conjunto

2. Utilizando inicializa M, el nimero maximo de modelos a ajustar, y se establece
el contador de iteraciones m = 1. Se inicializan los pesos de los pesos de
observacion wy, ws, ..., Wy , se entrena un modelo fm gue minimice el error
ponderado e,,, definido como la suma de los pesos de las observaciones mal

clasificadas.

: A A 2 log1—
3. Se agrega el modelo al conjunto: F,, = F,;,_1 + oy, fp donde a;, = %.

m

4. Actualiza los pesos wy,W,,...,wy para que aumenten los pesos de las
observaciones que fueron clasificadas erréoneamente. La magnitud del
aumento depende de a,,; valores mayores de «,,, dan como resultado pesos
mayores.

5. Seincrementa el contador del modelom = m + 1. Sim < M, vuelve al paso

La estimacidén mejorada (boosting) viene dada por:
F=afi+ayfo+ -+ ayfu

Al aumentar la ponderacién de las observaciones mal clasificadas, el algoritmo obliga
a los modelos a entrenarse mas con los datos en los que obtuvieron malos resultados.
El factor a,,, garantiza que los modelos con menor error tengan mayor ponderacién.
El gradient boosting es similar a Adaboost, pero plantea el problema como una
optimizacidn de una funcién de coste. En lugar de ajustar los pesos, ajusta los modelos
a un pseudoresiduo, lo que implica un entrenamiento mas intensivo con los residuos
de mayor tamano. Siguiendo la filosofia del bosque aleatorio, el gradient boosting
estocastico afiade aleatoriedad al algoritmo mediante el muestreo de observaciones

y variables predictoras en cada etapa (Bruce y otros, 2020).
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En este estudio también se exploraron los algoritmos HistGBT y CatBoost, ambos
algoritmos son de tipo gradient boosting basados en arboles de decisiones. CatBoost
fue desarrollado por un equipo de investigadores e ingenieros de Yandex, este modelo
se emplea en una amplia gama de aplicaciones que abarcan motores de busqueda,
sistemas de recomendacion, asistentes personales, vehiculos auténomos y prediccion
meteoroldgica, entre muchas otras tareas. Ademads, al tratarse de un proyecto de
codigo abierto, se encuentra a libre disposicidon de cualquier persona o institucion para
su uso e implementacion (CatBoost, 2026). Su funcionamiento de se basa en optimizar
el algoritmo de gradient boosting tradicional mediante dos pilares: el procesamiento
de variables categdricas en tiempo de entrenamiento y la mitigacién del sesgo de
gradiente para reducir el sobreajuste; utiliza arboles simétricos, donde se aplica el
mismo criterio de divisién en todo un nivel del arbol, lo que facilita una estructura

equilibrada y una inferencia mas veloz (Dorogush, 2018).

Por su parte, el algoritmo HistGBT (abreviatura de Histogram-based Gradient
Boosting) esta disefiado para optimizar la busqueda del mejor split al ejecutar los
arboles de decision en grandes conjuntos de datos (Brownlee, 2021).

e Stacked Ensemble Models

También conocidos como modelos de ensamble apilado, utilizan un metamodelo para
combinar las predicciones de varios algoritmos base, por ejemplo, Ridge, Random
Forest y/o XGBoost. Estos algoritmos son idéneos para cultivos floricolas porque
gestionan eficazmente la multicolinealidad inherente a los datos de invernadero
donde humedad, temperatura y déficit de presién de vapor estan acoplados. Al
combinar modelos, logran un ajuste superior y reducen significativamente el margen

de error (Mancer et al., 2024).
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2.2.1.2. Familia de Deep Learning

El aprendizaje profundo es fundamental para modelar la naturaleza secuencial del desarrollo

floral, donde el estrés ambiental de periodos pasados afecta la cosecha actual.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y Long Short-Term Memory (LSTM)

Las celdas LSTM incluyen "puertas" de entrada, salida y olvido que regulan la
retencién de informacién a largo plazo. El rendimiento florar depende de eventos
que ocurren cronolégicamente como la acumulacion térmica o las horas de luz, es
por esto por lo que la combinacién de RNN y LSTM resulta de utilidad ya que fue
disefiada para analizar datos temporales y espaciales de manera simultanea, por
lo tanto, esta combinacion analiza secuencias temporales completas de
pardmetros ambientales combinadas con el historial de rendimiento, esto hace
gue se adapte a las fases de crecimiento de la flor (Shawon et al., 2025).
Temporal Convolutional Networks (TCN)

Este algoritmo aplica convoluciones causales dilatadas a lo largo del tiempo (Gong
et al., 2021). Al fusionar TCN con RNN/LSTM, el modelo extrae caracteristicas
climaticas a diferentes escalas temporales (diarias, semanales), mejorando la
comprensidon de cdmo los picos de clima extremo afectan la longitud del tallo y el

tiempo de floracion.

2.2.1.3. Familia de Modelos Lineales y de Soporte Vectorial

Support Vector Regression (SVR)

Es sumamente robusto para regresién en espacios de alta dimensionalidad. A
través de funciones kernel no lineales, SVR puede proyectar los datos de entrada
del invernadero para encontrar un hiperplano que minimice el error de prediccion

del rendimiento (Sun & Chang, 2023).

2.2.2. Criterios Matematicos para la Cuantificacion del Error Predictivo
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Para determinar con rigurosidad qué algoritmo es el modelo ganador, se especificaran las
siguientes métricas de error estandar para regresion, altamente recomendadas en la literatura

de predictiva agricola (Mancer et al., 2024).

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
Es la métrica primaria. Mide la raiz de las diferencias cuadraticas medias entre
el rendimiento floral predicho y el cosechado. EIl RMSE penaliza de forma
severa los errores grandes. En floricultura, subestimar o sobreestimar
drasticamente un pico de produccion para fechas clave (como San Valentin o
el Dia de la Madre) tiene consecuencias logisticas y econdmicas catastroficas.
El RMSE guia al modelo para evitar estos fallos extremos.

Se define como (Oracle, 2026):

RMSE =

En donde:
o ¥; son los valores pronosticados
o y; son los valores observados
o mneselnumero de observaciones

e Error Absoluto Medio (MAE)
Mide la magnitud promedio de los errores absolutos. Es altamente
interpretable ya que expresa el margen de error promedio en las mismas
unidades de la variable objetivo (por ejemplo, nimero de tallo por metro
cuadrado o kilogramos). Esto facilita la comunicaciéon técnica con los
agrénomos, gerentes de finca y otros involucrados en el proceso de toma de
decisiones.

Se define como (DataCamp, 2026):
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n
1
MAE=—Z 9,
. 1Iyl Vil
1=

En donde:
o ¥; son los valores pronosticados
o y; son los valores observados

o neselnumero de observaciones

e Coeficiente de Determinacion (R?)
Expresa la proporcién de la varianza en el rendimiento floricola real que el
modelo logra explicar a partir de las variables de entrada, esto permite
determinar la "bondad de ajuste". Un modelo ganador debe demostrar un R?
alto (cercano a 1.0), indicando que las fluctuaciones predichas siguen de cerca
las variaciones reales de la cosecha.
Se define como (Bruce y otros, 2020):

Y (i = 9)?
Z?:l()’i - y)*?

R?=1-
e Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y RMSE Normalizado (nRMSE)
Transforman el error absoluto en un formato porcentual. Son métricas
indispensables si el modelo se escalara a diferentes variedades de flores o
fincas de distintos tamafios, permitiendo comparar el éxito del modelo de
forma equitativa y transversal.

Se define como (Arize, 2023):

1|4, — F,
MAPE = —Z|
niZl Ai

|><100

En donde:
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o mneselndmero de puntos de datos.
o A, es el valor real para el i-ésimo punto de datos.

o F; eselvalor pronosticado para el i-ésimo punto de datos.

2.3.1. Metodologia General

CRISP-DM

El acrénimo de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, es una
metodologia que organiza el trabajo en seis fases: comprensién del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion vy
despliegue, se consideran como partes de un ciclo iterativo y no como una
secuencia lineal, de modo que los hallazgos de una fase pueden obligar a revisar
las anteriores; su valor metodoldgico reside en independizar el proceso analitico
de la herramienta y del sector de aplicacién (Chapman y otros, 2000).

Tabla de Ablacién

Disefio experimental en el que se construye un conjunto de variantes de un mismo
sistema, cada una de las cuales modifica un Unico componente respecto de una
configuracion de referencia, manteniendo constantes todos los demas. Permite
atribuir cualquier diferencia de desempefio observada al componente alterado,
en lugar de a una combinacidn no identificable de cambios simultdneos. Se
distingue de una comparacién de modelos convencional en que su propdsito no
es seleccionar el mejor candidato, sino cuantificar la contribucidn marginal de
cada decision de disefio (Meyes y otros, 2019).

Contraste Controlado
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Comparacion entre dos configuraciones que difieren exclusivamente en el eje de
disefio que se desea evaluar, y que se realiza sobre el mismo conjunto de
observaciones, el mismo horizonte de prediccidén y la misma métrica. La exigencia
de igualdad en todo lo demds es lo que convierte la diferencia observada en
evidencia atribuible. Un contraste realizado sobre poblaciones distintas no mide
el efecto del eje evaluado, sino la diferencia entre poblaciones.

Hiperparametro

Parametro cuyo valor se fija antes del proceso de entrenamiento y que gobierna
la forma en que el algoritmo aprende, a diferencia de los pardmetros del modelo,
gue se estiman a partir de los datos durante ese proceso. Ejemplos habituales son
la profundidad maxima de los drboles, la tasa de aprendizaje o el numero de
iteraciones. Su seleccién constituye un problema de optimizacién en si mismo y
debe realizarse sobre datos ajenos al conjunto de evaluacidén final (Bergstra &
Bengio, 2012).

RandomizedSearchCV

Procedimiento de busqueda de hiperpardmetros implementado en la biblioteca
scikit-learn que muestrea aleatoriamente un nudmero fijo de configuraciones
dentro de distribuciones definidas para cada hiperparametro, en lugar de evaluar
exhaustivamente todas las combinaciones posibles. La justificacion tedrica de la
busqueda aleatoria frente a la exhaustiva es que, cuando solo un subconjunto de
los hiperpardmetros resulta relevante, el muestreo aleatorio explora mas valores
distintos de esos hiperparametros con el mismo presupuesto de cémputo
(Bergstra & Bengio, 2012). En el presente estudio no se empleé esta

implementacion: la busqueda se realizd mediante un procedimiento propio sobre
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una rejilla acotada, evaluado con el mismo esquema de validacidon temporal del
estudio

2.3.2. Validacion y Muestreo Temporal

e Walk-forward
Metodologia de optimizacion basada en validacidon cruzada, disefiada para
identificar pardmetros robustos y mitigar el sobreajuste. Se estructura mediante
un enfoque iterativo que segmenta los datos histdricos en ventanas secuenciales,
un periodo in-sample (IS), utilizado para la calibracion del modelo, y un periodo
out-of-sample (00S), destinado a la validacion con datos no observados (Castany,

2023).

e Fold
Cada uno de las particiones o segmentos train/test dentro de un esquema de
validacion cruzada. En walk-forward, un fold es un par (semanas_train,
semanas_test).

e Ventana expansiva
Es una variante de walk-forward donde el conjunto de entrenamiento crece en
cada fold siempre desde el inicio del historial hasta el punto de corte, en vez de
deslizarse manteniendo un tamaiio fijo.

e Embargo
Se define como la brecha temporal deliberada entre el fin del periodo de
entrenamiento y el inicio del periodo de prueba dentro de un fold walk-forward.
Evita el riesgo de fuga de informacidn de una feature con ventana movil larga.

e Ventana Propia
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En este estudio, se define de esta forma a la ventana temporal en la que cada
variante conserva su propio rango de fechas de prueba, es decir, no se recorta a
la interseccidn con las ventanas de las otras variantes.

Ventana comun

Al contrario que en la ventana propia, se usa la misma ventana temporal para
todas las variedades y bloques, esto resulta en que todas las variantes tengan una

prediccidén simultanea.

2.3.3. Términos de Dominio

Tallos Cosechados

Numero de tallos de rosa cortados y entregados a postcosecha durante un dia
determinado con una combinaciéon de bloque y variedad. En la base cruda de
produccidén esta magnitud corresponde a la columna S1 RECEIVING; en la base
analitica consolidada se denomina Tallos Cosechados. Constituye la variable
objetivo del estudio: agregada por suma a resolucién de semana ISO, define y(b,
v, s), la produccion del bloque b y la variedad v en la semana s.

Tallos Pinchados

El pinch es una labor agrondmica de manejo del cultivo que consiste en la
eliminacion del dpice de crecimiento de un brote para redirigir el desarrollo de la
planta hacia nuevos tallos productivos. Precede bioldgicamente a la cosecha del
tallo resultante, por lo que constituye una sefial adelantada de producciény es la
base del predictor bioldgico del modelo. El registro es de cadencia semanal y
contiene el nimero de tallos sometidos a pinch en una combinacién de bloque y

variedad.
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Bloque

Unidad fisica de produccién de la unidad productiva analizada, correspondiente a
un invernadero o seccion de invernadero identificada por un cédigo numérico
interno. Constituye, junto con la variedad y la semana ISO, la unidad de analisis
del estudio. La base analitica registra 64 bloques; tras aplicar los criterios de
elegibilidad y de cobertura minima, el panel modelado comprende 61.

Variedad

Cultivar de rosa sembrado en un bloque determinado, identificado por un cédigo
interno de cuatro caracteres. Cada combinacién de bloque y variedad presenta un
patréon productivo propio, derivado de su ciclo de maduracion, su densidad de
siembra y su edad de plantacidn. La base analitica registra 141 variedades; tras
aplicar los criterios de elegibilidad, al menos 250 dias de historia y 8 000 tallos
acumulados, el panel modelado comprende 118, y 30 de ellas disponen ademas
de un modelo individual entrenado exclusivamente con sus propios registros.
Ventana de Maduracion Bioldgica

Intervalo temporal, expresado en dias, que transcurre entre el pinch de un brote
y la cosecha del tallo que de él resulta. En este estudio se estima empiricamente
para cada variedad mediante analisis de correlaciéon cruzada entre las series
diarias de tallos pinchados vy tallos cosechados, explorando desfases entre 40 y
150 dias. Se acepta la ventana especifica de una variedad cuando la correlacion
maxima alcanza o supera 0,25, y su amplitud se delimita por el conjunto de
desfases cuya correlacién conserva al menos el 80 % del valor de pico. El desfase
de pico presenta una mediana de 98 dias sobre las 118 variedades analizadas, con
un rango entre 42 y 147 dias. La estimacién especifica resulta admisible en 37

variedades; las 81 variedades restantes emplean una ventana genérica de 85 a
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110 dias. Toda variable climatica y biolégica del modelo se agrega sobre esta

ventana, que termina en la fecha de anclaje.

Ingenieria de Variables

Rezago

También definido como /ag, es el valor de una variable en un momento anterior
en el tiempo, en este estudio, es usado como predictor del presente.

Funcion de correlacion cruzada

Es una funcidn que mide qué tan correlacionadas estan dos series cuando una se
desplaza respecto a la otra en el tiempo, abreviado como CCF (Cross-Correlation
Function).

Ventana CCF

También referida como ventana bioldgica, es el rango de dias alrededor del pico
de la curva CCF donde la correlacién se mantiene sobre el 80% de su valor maximo.
Fecha ancla

Es la fecha de referencia fija dentro de cada semana, corresponde a un dia
especifico que es usado para anclar el calculo de las ventanas de features en el
panel semanal.

One-hot encoding

Técnica que consiste en convertir las columnas categdricas con n elementos a
columnas binarias con valores de cero o uno.

Encoding categodrico nativo

Se trata de permitir que cada familia de modelo maneje las variables categdricas

(blogue y variedad) con su propio mecanismo interno, en vez de expandirlas a
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columnas binarias, evitando de esta forma tanto la alta dimensionalidad del one-
hot encoding como el riesgo de fuga de un target encoding manual.

Imputacion

Técnica mediante la que se rellenan valores faltantes propagando el ultimo valor
observado hacia adelante (ffill, forward-fill) o el préximo valor observado hacia
atras (bfill, backward-fill).

Fuga de Informacion

También referido como data leakege, ocurre cuando una feature contiene, directa
o indirectamente, informacidn del futuro respecto al momento que se estd
prediciendo, provocando que se infle artificialmente su desempefio medido y no

sea sostenible en produccién.

2.3.5. Modelos y Algoritmos

Especializacién Global

Estrategia que entrena un solo modelo con todas las combinaciones de bloque y
variedad, incluyendo su identidad como informacién categdrica; permite que las
unidades con escasa historia se beneficien de los patrones aprendidos en el resto
del conjunto, a costa de imponer una estructura funcional compartida (Montero-
Manso & Hyndman, 2021).

Especializacion Individual

Estrategia que ajusta modelos separados para grupos especificos; captura
particularidades que un modelo compartido no puede representar, pero dispone
de menos datos por modelo y resulta mas sensible al sobreajuste. La
implementacion actual se entrena un modelo por variedad para las 30 variedades
con mayor volumen; sus bloques se mantienen dentro del mismo modelo y se

tratan como categoria cuando corresponde. Por tanto, no se ajusta un modelo
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independiente por cada combinacién de bloque y variedad (Montero-Manso &
Hyndman, 2021).

e Especializacion Residual por Variedad
Estrategia intermedia consistente en emplear un modelo global como predictor
base y ajustar sobre sus residuos un modelo auxiliar especifico para cada unidad.
Busca combinar la capacidad de generalizacién del modelo compartido con una
correccion de los sesgos sistematicos propios de cada unidad.

e Correccion Residual
Ajuste de un segundo modelo sobre los errores del modelo base. La correccidn se
suma a la prediccién inicial. Debe entrenarse dentro de cada pliegue y solo es util
si los residuos conservan una estructura predecible.

2.3.6. Arquitectura y Entrenamiento de Deep Learning

e Secuencia (ventana temporal, SEQUENCE_WINDOW)
Conjunto ordenado de observaciones consecutivas que constituye la unidad de
entrada de un modelo secuencial. Su longitud determina cuanta historia puede
considerar el modelo para producir una prediccidn: una ventana corta impide
capturar dependencias prolongadas, mientras que una excesivamente larga
incrementa el coste de computo y diluye la sefial reciente.

e Covariable Estatica vs. Dinamica
Una covariable dindmica cambia en cada paso de la secuencia. Una covariable
estdtica permanece constante, como la identidad de bloque o variedad, y se
integra por una entrada separada. En los modelos LSTM y TCN del notebook, estas
identidades se representan mediante one-hot encoding

e  Walk-forward multi-fold para modelos secuenciales
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Aplicacidn de la validacidon temporal a modelos que reciben secuencias. Ninguna
secuencia de entrenamiento puede invadir el periodo de prueba, y la
normalizacién debe ajustarse solo con el tramo de entrenamiento de cada
pliegue.

Convolucién causal

Operacién de convolucién en la que la salida correspondiente a un instante
depende exclusivamente de observaciones de ese instante y anteriores, nunca
posteriores. Se implementa desplazando el relleno de la sefial hacia el pasado, y
es la condicién que hace admisible el uso de arquitecturas convolucionales en
prediccion de series temporales (van den Oord y otros, 2016).

Convolucion dilatada

Convolucién que aplica el filtro con espacios entre entradas. Al aumentar la
dilatacion entre capas, amplia el campo receptivo sin requerir un numero
equivalente de capas o parametros (Bai y otros, 2018).

Bloque residual

Estructura arquitectdnica en la que la salida de un conjunto de capas se sumaala
entrada de ese mismo conjunto mediante una conexién directa. La suma facilita
la propagacion del gradiente a través de redes profundas y permite que el bloque
aprenda una correccion sobre la sefial de entrada en lugar de una transformacion

completa (He y otros, 2016).

Explicabilidad e Importancia de Variables

Importancia por permutacion (agrupada)
Medida del deterioro del desempefio cuando se permutan conjuntamente

variables relacionadas. La permutacién rompe su asociacién con el objetivo y
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permite estimar cuanto depende el modelo de ese grupo. Debe calcularse fuera
del entrenamiento. La agrupacidon usada en este proyecto es una extension
operativa de laimportancia por permutacion (Breiman, 2001; Fisher y otros, 2019)
Grupos de importancia

Conjuntos de variables organizados por su funcion: autorregresivas, bioldgicas,
climaticas, de calendario o de identidad. Permiten responder qué tipo de
informacién sostiene la prediccidn, sin reducir la explicacion a una columna
aislada.

Importancia individual (variable por variable)

Estimacion de la relevancia de cada variable por separado. Resulta informativa
cuando las variables son aproximadamente independientes, y engafiosa cuando
existen correlaciones fuertes entre ellas, ya que en ese caso el modelo puede
sustituir una variable por otra y la permutacidn de cualquiera de ellas produce un
deterioro menor al que corresponderia a la sefial que ambas representan.
Importancia nativa

Puntuacién interna calculada por un algoritmo para resumir el uso de las variables.
Su significado depende del modelo: puede basarse en ganancia, cambios en la
prediccion u otro criterio propio. No es equivalente a la importancia por
permutacion y no debe compararse directamente entre algoritmos
(Prokhorenkova y otros, 2018).

Atajo de autocorrelacion

Fendmeno por el cual un modelo aplicado a una serie con fuerte dependencia
temporal concentra su capacidad predictiva en los valores recientes de la propia
variable objetivo, en detrimento de las variables explicativas externas. El

desempefio resultante puede ser satisfactorio, pero el modelo se comporta



33

esencialmente como un predictor de persistencia sofisticado, y las conclusiones
sobre el papel de las variables externas quedan condicionadas por ese
comportamiento.

2.3.8. Cuantificacion de Incertidumbre

e Intervalo de prediccion
Rango de valores dentro del cual se espera que se sitle una observacién futura
con una probabilidad especificada. Se distingue del intervalo de confianza en que
éste acota un pardmetro poblacional desconocido pero fijo, mientras que aquél
acota una realizacidn aleatoria alin no observada, y es por tanto necesariamente
mas ancho (Chatfield, 1993).

e Prediccién conformal
Marco que transforma errores de calibracion en conjuntos o intervalos
predictivos. Bajo intercambiabilidad entre los datos de calibracion y los futuros,
ofrece cobertura marginal finita sin imponer una distribucidon paramétrica del
error ni una forma especifica del modelo. Su propiedad distintiva es que ofrece
garantia de cobertura sin exigir supuestos sobre la distribucion de los errores ni
sobre la forma del modelo, requiriendo Unicamente intercambiabilidad entre las
observaciones de calibracidn y las de prediccién (Vovk y otros, 2005; Angelopoulos
& Bates, 2023).

e Recalibracion rodante / expansiva
Actualizacidn temporal del conjunto de calibracién mediante una ventana fija que
avanza o un histérico que crece. Busca adaptar los cuantiles de error cuando
cambia el proceso, pero no convierte automaticamente una serie temporal en
datos intercambiables.

e Cobertura empirica vs. objetivo
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La cobertura objetivo es el nivel nominal usado para construir los intervalos. La
cobertura empirica es la proporcion de observaciones futuras que realmente
gueda dentro de ellos. Una cobertura baja indica intervalos demasiado estrechos;
una cobertura mayor que la objetivo puede sefialar intervalos poco Utiles por su

amplitud.
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CAPITULO 3

3. DESARROLLO

3.1. Anadlisis y Limpieza de Datos

3.1.1. Descripcion de Archivos de Entrada

La construccion del conjunto de datos de modelado parti6 de fuentes operativas
independientes, la base de cosecha, con registros diarios de tallos recibidos por bloque y
variedad, y la base de pinch, con registros semanales de tallos pinchados por bloque y
variedad. Dado que la variable objetivo se define a nivel diario y el pinch se registra a nivel
semanal, fue necesario, por un lado, depurar cada fuente de manera documentaday, por otro,
resolver la asimetria temporal entre ambas antes de integrarlas en una Unica base analitica.
La totalidad del procedimiento se implementd en un notebook de Python reproducible y
parametrizado, de modo que su re-ejecucidén sobre versiones actualizadas de las fuentes
genere resultados idénticos y trazables. En la jError! No se encuentra el origen de la
referencia. se describe todas las fuentes de datos utilizadas.

Tabla 1
Descripcion de las fuentes de datos de entrada

Archivo Descripcion

Metricas_Diarias_Davis.csv Contiene los datos climaticos de una
estacion meteoroldgica ubicada fuera de
los invernaderos.

Base_Diaria_Cosecha_Pinch_Corregido.xlsx ~ Contiene los datos de pinchs y cosechas
realizadas a través del tiempo por cada
variedad de rosa.

Hinputs_<mes>.csv Archivo con datos de eventos de sensores
loT dentro de cada invernadero
(identificados como bloques). Se trata de un
archivo ancho que requiere un esfuerzo de
preprocesamiento considerable.

ECO_BD_Proyecciones_Corregido.xlsx Archivo con las proyecciones realizadas por
los técnicos sobre la cantidad de cosecha
esperada.
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3.1.2. Limpieza datos

3.1.2.1. Cosecha

La base de cosecha comprendia 184.155 registros diarios. Se adopté como variable objetivo
la columna S1 RECEIVING, que cuantifica los tallos recibidos por bloque y variedad en cada
jornada, y que presentd una calidad elevada con la ausencia total de valores nulos, nulos
negativos y ceros, dentro del histérico de datos se evidencio una aparente ausencia de datos
156 dias de los cuales se pudo constar que 131 de los sin registro correspondia a domingos,
reflejo de que la operacidn de corte se concentra de lunes a sébado; dado que las 148 semanas
ISO del periodo se encuentran completas, esta caracteristica no representa una pérdida de
informacién y refuerza la pertinencia de un grano de analisis semanal.

3.1.2.2. Pinch

La base de pinch comprendia 15.885 registros correspondientes al periodo comprendido entre
la semana 35 de 2023 y la semana 24 de 2026; Sobre ella se aplicaron varias operaciones de
depuracion.

En primer lugar, se identificé y elimind un Unico registro atribuible a un error de captura, el
correspondiente al bloque 44, variedad 89CB, en la semana 13 de 2024, que consignaba
560.915 tallos pinchados frente a una meta de apenas 789; dicho valor resultaba inverosimil
por dos razones convergentes: excedia en aproximadamente veintisiete veces el maximo
historico de su propia variedad (21.000 tallos, con una mediana de 809) y se situaba fuera de
la ventana estacional de despunte intensivo. Al no ser posible reconstruir el valor real a partir
de la informacidn disponible, el registro se eliminé en lugar de imputarse, decision adoptada
para preservar la defensividad del conjunto y evitar la introduccion de datos artificiales. La

eliminacion quedd asentada en una bitdcora de depuracion.
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En segundo, dos registros de magnitud elevada pero no confirmables como errores mediante
el solo andlisis de los datos, la variedad SZOP en la semana 51 de 2025 (60.996 tallos) y la
variedad 4UBO en la semana 41 de 2024 (60.000 tallos), se conservaron y se marcaron
mediante una variable indicadora para su verificacién posterior con el personal de la finca, sin
alterar sus valores.

En tercer lugar, cinco combinaciones de afio, semana, bloque y variedad que aparecian
duplicadas se consolidaron sumando sus tallos pinchados, de modo que cada combinacién
quedara representada por un Unico registro semanal.

Finalmente, para resolver la asimetria temporal entre los registros semanales de Pinch y la
cosecha diaria, se implementé el algoritmo de reparto proporcional del Mayor Resto

(Hamilton). La cuota entera base por dia g; y el residuo r; se obtienen mediante:

PinChsemanal)

qi = floor( 7

1; = Pinchsemanaymod 7

Los 7; residuos enteros sobrantes se asignan ordenadamente a razén de un tallo adicional en
los primeros 1; dias del ciclo semanal, garantizando la conservacién exacta del total de tallos

en numeros enteros sin introducir fracciones irreales.

3.1.2.3. Davis

o Fuente de datos y evaluacién de calidad

La caracterizacién del ambiente se basa en |los registros de una estacion meteoroldgica
Davis con cadencia de quince minutos, que constituye la fuente de clima externo del
proyecto. El export original presenta particularidades de formato (codificacion latin-1,

cada linea envuelta en comillas con las internas duplicadas, separador decimal de
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coma y faltantes representados como «--») que fueron resueltas mediante una rutina
de lectura reutilizable, de modo que el proceso es reproducible ante nuevas
descargas.

La base cubre el periodo comprendido entre el 16 de mayo de 2023 y el 5 de junio de
2026, con 107.018 registros. La evaluacion de calidad arrojé un resultado
sobresaliente en tres dimensiones. En cuanto a la integridad temporal, el 99,99 % de
los intervalos corresponde exactamente a quince minutos, sin registros duplicados y
con la totalidad de las marcas temporales correctamente interpretadas; en mas de
tres afios solo se detectaron ocho huecos, que suman apenas un dia y siete horas y
media. En cuanto a la completitud, Gnicamente las dos de direccion del viento cuyo
sensor no reporta y se descartaron; el resto de las variables presenté alrededor de un
0,1 % de faltantes, equivalentes a noventa y una lecturas dispersas en cincuenta y seis
fechas, sin evidencia de caidas prolongadas de sensor, por lo que resultan
interpolables.

En cuanto a la sanidad fisica de los valores, todos los rangos son coherentes: la
temperatura oscila entre -0,4 y 22,9 °C, la humedad relativa entre 16 y 98 %, la
radiacion solar entre 0y 1.382 W/m? sin un solo valor negativo y, como prueba de que
el pirandmetro esta bien calibrado, sin ninguna lectura nocturna superior a 5 W/m?
en las cerca de cuarenta mil lecturas de noche. Estos rangos, ademads, confirman el
clima de altiplano frio caracteristico del sitio. Finalmente, el 99,1 % de los dias dispone
de las noventa y seis lecturas completas, condicidn que habilita el calculo de integrales
diarias (energia solar, DLI y GDD) practicamente sin interpolacion. En conjunto, la
fuente combina una calidad muy elevada con una riqueza de sensores tales como:

radiacidn, temperatura, humedad, punto de rocio, viento, lluvia y evapotranspiracion
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los cuales que habilita la construccion del conjunto completo de variables

agroclimaticas descrito a continuacion.

o Variables derivadas: definicion, método y unidades

El calculo sigue una légica de dos niveles: cada variable se computa primero a la
resolucién nativa de quince minutos y luego se agrega al dia, respetando dos principios
fisiolégicos. El primero es integrar en el tiempo en lugar de promediar puntos aislados,
ya que la planta responde a cantidades acumuladas; el segundo es separar el dia de la
noche, porque la fotosintesis ocurre bajo luz y la respiracion y la elongacidn ocurren
en oscuridad. Las variables de tipo integral se calculan mediante la regla del trapecio

sobre las lecturas de quince minutos. La tabla siguiente resume el conjunto.

Tabla 2
Resumen de datos de fuente de datos Davis

Variable Fuente Método de calculo Unidad
GDD (tiempo Temp Integral por partes de  °C-dia
térmico) la temperatura, base

8 °C, tope 28 °C
Energia solar Rad. solar Integral de la MJ/m?/dia
diaria irradiancia: 2 R-At
DLI (integral Rad. solar Radiacion > PAR > mol/m?/dia
luminica) flujo fotdnico,

integrado en el dia
VPD medio Temp, Hum  es(T) - es(T)-HR/100,  kPa
diurno promedio en

intervalos con luz
Horas de VPD  Temp, Hum Intervalos con VPD horas/dia
fuera de fuera de [0,5-1,0] kPa
banda x 0,25 h



O

T minima / Temp °C
media / Estadisticos diarios
maxima
T media Temp + Rad. Promedio en °C
nocturna / intervalos oscuros vs.
diurna con luz
DIF (dia - Temp T media diurna-T °C
noche) media nocturna
Amplitud Temp T maxima - Tminima °C
térmica del dia
Ratio DLI, GDD DLI + GDD (con GDD > mol-m~2-(°C-d)™
fototérmico 0)
Horas Rad., Temp, Intervalosconluz, Ty horas/dia
productivas Hum VPD en rango x 0,25

h
Lluvia diaria Lluvia Suma del dia mm/dia
Horas de Hum Intervalos con HR > horas/dia
humedad alta 85%x0,25 h
Viento medio/ Viento Media y maximo del km/h

maximo

dia

40

Tres variables merecen una descripcion mas detallada por la particularidad de su

calculo.

Importancia fisioldgica de cada variable

La seleccion no es exhaustiva sino dirigida por la fisiologia del cultivo. EI DLI y la energia
solar diaria gobiernan la fotosintesis y, por tanto, el carbono disponible para formar
tallos; en un emplazamiento ecuatorial de fotoperiodo constante, la variacién de
radiacion por nubosidad es el principal motor natural de las oscilaciones de
produccién. El GDD constituye el reloj del desarrollo: predice cudndo un brote alcanza

el punto de corte mejor que el tiempo de calendario y permite alinear el clima con la
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fenologia. La temperatura nocturna, el DIF y la amplitud térmica determinan la calidad
comercial, por ejemplo, las noches frias producen tallos mds largos, mejor color y
apertura mas lenta, un aspecto central en rosa premium. El VPD regula la transpiracion
y la apertura estomdtica dentro de una banda éptima, de modo que tanto su exceso
(estrés hidrico) como su defecto (transpiracion pobre, deficiencias de calcio) son
perjudiciales. Finalmente, las horas de humedad alta funcionan como proxy de presion
de enfermedad, y la lluvia y el viento aportan contexto de nubosidad y demanda de

ventilacion.

o Resultados del célculo diario

El calculo se aplicé a los 1.117 dias del periodo, de los cuales 1.107 resultaron
completos. Antes de interpretar los valores se validé la implementacidon de la
integracion mediante un control cruzado: la energia solar diaria calculada por
integracion propia se compard con la energia que la estacion Davis reporta en
Langleys, obteniéndose una correlacién de 1,0000 y un error medio absoluto de 0,001
MJ/m?2. Esta coincidencia confirma que el procedimiento de integracién es correcto.

Los valores obtenidos describen con nitidez un ambiente de altiplano frio y luminoso,
favorable a la rosa de calidad. La radiacidn es abundante: el DLI externo promedia 27,0
mol-m~2-dia”' (rango 9,6-52,3) y la energia solar 13,1 MJ/m?/dia. El régimen térmico
es fresco: la temperatura media diaria es de 11,3 °C, con noches frias, media nocturna
de 8,9 °C y minimas que descienden ocasionalmente hasta -0,4 °C, lo que sefiala un
riesgo puntual de helada y un DIF positivo medio de 5,0 °C, favorable a la elongacién
del tallo. Como consecuencia de este clima fresco, el GDD acumulado es bajo (media
de 3,45 °C-dia con base 8 °C) y el tope de 28 °C nunca llega a activarse, lo que anticipa

ciclos de desarrollo largos.
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El hallazgo agronémicamente mas relevante se refiere al VPD: el valor medio diurno
es de solo 0,45 kPa y en el 64,9 % de los dias se situa por debajo del umbral inferior
de la banda dptima, con un promedio de 7,8 horas diarias fuera de banda. En
concordancia, se registran en promedio 12,7 horas diarias de humedad relativa
superior al 85 %. Es decir, el ambiente externo es predominantemente himedo y de
bajo déficit de vapor, condicidon que favorece la presidn de Botrytis y puede limitar la
transpiracion y el transporte de calcio. Esta sefial, lejos de ser un defecto de los datos,
es informacién valiosa que el modelo podra aprovechar. En conjunto, las variables
calculadas resultan fisicamente consistentes, estan completas y capturan tanto el
potencial productivo (luz elevada, noches frescas) como los factores de riesgo (baja

demanda evaporativa, humedad alta) del emplazamiento.

3.1.2.4.15S1

Para este estudio se seleccionaron los archivos Hinputs_*.csv por contener informacién

climdtica de cada bloque o invernadero. Estos archivos son la salida cruda del registrador de
eventos del sistema de sensores dentro de los invernaderos y no estan preparados para el
analisis. En la Tabla 3 se resumen las principales caracteristicas de los archivos de ISSI.

Tabla 3

Descripcidn de archivos ISSI de entrada

Caracteristica Descripcion

Separador ;

Codificacidn latin-1

Granularidad Una fila por cada timestamp

Columnas de fecha Separadas en dos, Date con formato

YYMMDD y Time con formato hh:mm:ss

Tipos de datos Todas las columnas usan float64 excepto
las de Date y Time.
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Adicionalmente, se encontrd que la cantidad de columnas no es fija en todos los archivos, esto
a causa de que los sensores disponibles entre cada mes no son constantes, es decir, se agregan
o se retiran sensores a lo largo del tiempo, de esta forma, desde septiembre del 2024 hasta
marzo del 2026, se tienen 299 columnas y a partir de abril del 2026 la cantidad de columnas
se incrementa a 307. En la Tabla 4 se muestran las columnas consideradas, si fueron o no

utilizadas para el estudio y el tratamiento aplicado.

Tabla 4
Tipos de columnas relevantes de Hinputs

Columna Uso en el Tratamiento

estudio
Humedad Si Sin tratamiento
Humedad (loT) Si Renombrar a “Humedad”
Humedad PMQ(loT) Si Renombrar a “Humedad”
Sensor Luz ePAR (umol) Si Sin tratamiento
Sensor Presion (Bar) (loT) No

Sensor Presiéon PMQ (Bar) (IoT)  No

Temperatura Si Sin tratamiento
Temperatura (loT) Si Renombrar a “Temperatura”
Temperatura PMQ(loT) Si Renombrar a “Temperatura”
Tensiometro 30cm (cbar) No

El nombre de las columnas mostrados en la Tabla 4 corresponde a la métrica de interés, la
mayoria de las columnas siguen el patrén “{métrica} Bloque {id}”’, por ejemplo, “Temperatura
Bloque 4” o “Humedad Bloque 20 (IoT)”. Dentro de cada archivo hay otras columnas que no
miden condiciones climaticas pero que registran seiales de operacién general como bombas,
filtros o alarma, definimos a estas columnas como “columnas sin bloque”, las mismas no
pueden ser categorizadas como ruido al ser sefiales reales, sin embargo, son descartadas por

no contener informacion de interés relacionada al clima.
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En algunas filas, se presenta un error de transmisidon severo en el que no solamente la columna
Time resulta ilegible, sino que la corrupcion de su valor produce una lectura de un separador
(“;”) adiciona que desplaza los demas valores y el registro queda totalmente ilegible. Este error
severo solo se presenta en un registro de los 21 archivos procesados por lo que se decide
omitirlo. Ademas, presenta en 721 registros que requieren reparar el formato de la columna
Time, esto representa el 0.14% del total de registros disponibles.

Sobre la frecuencia de los datos disponibles en los archivos, podemos ver en la Figura 1 que
la cantidad de registros por mes es relativamente cercana a partir de marzo del 2025, esto
coincide con una disminucién en la frecuencia temporal entre cada registro que pasé de 1 a 2

minutos a partir del mencionado mes (ver Figura 2).

Filas por archivo mensual

Filas

Figura 1 Cantidad de registros en cada archivo ISS/
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Frecuencia de muestreo del logger, por mes
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Figura 2 Frecuencia de registro de eventos en los archivos ISSI

Hasta este punto se disponen de registros con valores de Date y Time validos y completos,
pero también es relevante identificar si existen columnas de bloques que no contengan
informacién, es decir, invernaderos de los que no se disponen datos climaticos. En la Figura 3
vemos que cerca de 90 columnas de datos climaticos (con bloque) tienen 50% de valores
nulos, una de las causas es que en ciertas lecturas, los sensores no estuvieron disponibles.
Dado que al final de procesamiento de estos archivos se usaran valores de promedios diarios,

estos valores nulos no serdn necesariamente relevantes.

Distribucion de nulos por columna, segun si tiene Bloque asignado
1004
Con Blogue (n=1539)
Sin Blogue (n=148)

80 4
60

40

Cantidad de columnas

204

0 T T T T
0 20 40 60 80 100

% de nulos promedio por columna

Figura 3 Distribucion de valores nulos por columna
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Al procesar los archivos ISSI, se enfrentaron dos problemas principales que se describen a

continuacién, el problema de los valores atipicos y el problema de los sensores congelados.

El problema de los valores atipicos

Se visualizaron los diagramas de caja de los valores de todos los meses disponibles por bloque
tanto para Humedad (Figura 5) como para Temperatura (Figura 4) en donde vemos la
presencia de valores fuertemente atipicos y valores que a pesar de estar cerca de las cajas,
resulta atipicos por la naturaleza de la métrica, por ejemplo, temperaturas de 1002 C estan
cerca del bigote superior pero un invernadero a esa temperatura es fisicamente inviable por

lo que se deben remover esos valores.

Temperatura por Bloque (2024-09)
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Figura 4 Diagrama de caja de los valores de temperatura en septiembre del 2024

Humedad por Bloque (2024-09)
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Figura 5 Diagrama de caja de los valores de humedad en septiembre del 2024
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Cada Bloque debe presentar una distribucién de temperaturas sin valores extremos, por

ejemplo, los valores presentados en el Bloque 21 durante septiembre del 2025.

Temperatura (loT) - Bloque 21 (2025-09)

3000

2500 A

2000 A

1500 A

Frecuencia (lecturas)

1000 A

500 4

0 5 10 15 20 25 30
Temperatura (loT)

Figura 6 Histograma de temperatura del Bloque 21 en septiembre del 2025

Como primera aproximacion, se intenté una limpieza por el método de rango intercuartilico,
sin embargo, resultd insuficiente por lo descrito previamente ya que solo usa la posicion

estadistica, no el contexto del dato, su significado ni la causa del valor extremo.
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Temperatura - todos los archivos (n=20,318,973)
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Figura 7 Diagrama de cajas de todos los valores de temperatura
Para el caso de la temperatura (Figura 7), valores por debajo de cero o superiores a 100 son
fisicamente improbables, esos valores no se registran dentro de un invernadero en

condiciones normales. El rango definido para el estudio es de 0 a 40 grados Celsius.
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Humedad - todos los archivos (n=20,234,969)

200 A

=200 A

—400

Value

—600

—B00 -

—1000 A (s}

Hurnledad

Figura 8 Diagrama de caja de todos los valores de humedad

La humedad (Figura 8) es medida en valores porcentuales en rangos de 0 a 100, por lo tanto,
fuera de ese rango son valores que han tenido un problema fisico en la lectura y pueden ser
ignorados. El rango definido para el estudio es de 25 a 100.

Para finalizar, los valores esperados de luz ePAR (Figura 9) van de 0 a 750, por lo tanto,
también es posible establecer un minimo y maximo valido, sin embargo, para esta métrica,

los valores extremos se suavizan convirtiendo la métrica a un valor promediado diario (DLI

ePAR (mol/m2/dia)).
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Sensor Luz ePAR (umol) - todos los archivos (n=227,564)
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Figura 9 Diagrama de caja de todos los valores del sensor de luz

Como consecuencia, para remover los valores atipicos usamos valores fijos y maximos por

cada métrica.

El problema de los valores congelados

Existe un problema conocido en sensores loT en el ambito climatico, conocido como “stuck
sensor”, ocurre cuando se observan valores exactamente iguales durante un periodo de
tiempo prolongado lo cual es fisicamente imposible en variables climaticas que en condiciones
normales fluctian con el transcurso del tiempo. En la Figura 10 vemos coémo existen lineas
horizontales en la temperatura de los tres bloques presentados, esto rompe el
comportamiento natural de las curvas y puede ser causado por problemas fisicos en los

sensores.
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Temperatura por Bloque -- 2025_12 (dato crudo, sin limpiar)

—— Temperatura Blogue 4
Temperatura Bloque 10
— Temperatura Blogue 1

T T T
2025-12-01 2025-12-05 2025-12-09

T T T T
2025-12-17 2025-12-21 2025-12-25 2025-12-29 2026-01-01

Figura 10 Datos crudos temperatura en diciembre del 2025 de los bloques 1, 4y 10

Esto fue observado en diferentes meses tanto para los valores de Temperatura como para los

de Humedad. La Tabla 5 resumen todos los casos detectados para le métrica de Temperatura.

Tabla 5

Tramos con lecturas largas de temperatura por mes (sensores congelados)

Mes

Tramos planos largos
(>=100 lecturas)

Tramo mas largo (lecturas)

2024_09
2024_10
2024 11
2024_12
2025_01
2025 _02
2025 _03
2025_04
2025 05
2025_06
2025_07
2025_08
2025_09
2025_10
2025 11
2025_12
2026_01
2026_02

48
63
51
127
81
43
47
51
32
66
60

287
10
28

598

10,908

2,424

18,573

42,681 (~59 dias)
24,710 (~34 dias)
9,282

1,134

21,877

21,132

6,362

0

250

286

211

706

755

776
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2026_03 6 431
2026_04 10 529
2026_05 0 0

Enfocandonos en un mes, de manera grafica, los valores de sensores congelados se alejan de

los que tienen un comportamiento normal como se ve en la Figura 11 para temperatura y la

Figura 12 para humedad.
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Figura 11 Temperatura de todos los bloques en diciembre del 2025
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Figura 12 Humedad de todos los bloques en diciembre del 2025
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El tratamiento estandar frente a este escenario es omitir los registros afectados en los calculos

posteriores (Integrated Ocean Observing System, 2014), por lo tanto, los removemos de los

conjuntos de datos ISSI que seran usados para el entrenamiento de los modelos. En la Figura

13 se muestra un ejemplo de los valores de temperatura que serdn usados como entrada para

la siguiente fase del estudio; el mismo procedimiento es aplicado para los valores de

humedad.

Temperatura (C)
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Temperatura por Bloque -- 2025_12 (valores congelados removidos)

i
—— Temperatura Bloque 4
Temperatura Bloque 10
Ternperatura Bloque 1

2025—12—01 2025—12—05 2025-12-09 2025-12-13 2025-12-17 2025-12-21 2025-12-25 2025-12-29 2026-01-01

Figura 13 Valores “congelados” de temperatura removidos. Diciembre del 2025.

Dado que los archivos de entrada son anchos, se procedié a transformar los archivos a un

formato largo, con las siguientes columnas:

Date
Time
Datetime
Bloque
Metric

Value

Y se establece el formato de salida al tipo de archivo parquet para soportar el incremento en

el nimero de filas y mejorar el nivel de compresion.

Dado que se tienen columnas que representan lo mismo, pero con nombres distintos, se

procede a estandarizar los nombres tal como se presentd en la Tabla 4.
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El pipeline de limpieza de datos ISSI

Teniendo en cuenta las caracteristicas de los datos previamente descritas, se construyé un
pipeline de procesamiento, su ejecucidn en este estudio se hace manualmente siguiendo la
secuencia ilustrada en la Figura 15.

Para facilitar la comprension, se usa color gris para los archivos de entrada, anaranjado para
los de salida y azul para los scripts de Python desarrollados para la limpieza.

El pipeline empieza con los datos de los archivos .csv crudos de entrada, estos son procesados

por el script extraer_headers_hinput.py para generar una tabla larga con las columnas, el

numero de meses en que aparecen y el primer y ultimo en donde estdn disponibles, esto se
ilustra en la captura de la tabla generada mostrada en la jError! No se encuentra el origen de

la referencia..

Original column N_meses Primer_ mes Ultimo_mes

0 Date 21 2024 09 2026_05
1 Time 21 2024 09 2026 _05
2 Filtre POG IN 21 2024 09 2026_05
3 Flujo Bomba P05 - Silo 1 21 2024 09 2026_05
4 Flujo Bomba P06 - Silo 2 21 2024 09 2026_05
5 Flujo Bomba POT - Silo 3 21 2024 09 2026_05
& EC Monitor Bomba P05 - Silo 1 21 2024 09 2026_05
7 EC Monitor Bomba P06 - Silo 2 21 2024 09 2026_05
& EC Monitor Bomba PO7 - Silo 3 21 2024 09 2026_05
9 Filtro PO7 OU 21 2024 09 2026_05

Figura 14 Tabla salida de extraer_header_hinputs.py

A partir de esa tabla, el script extraer_bloque_metrica.py procesa las columnas con
métricas climaticas y extraer la informacién del bloque al que pertenece, el resultado se

muestra en la captura de la tabla mostrada en la Figura 16.
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raw/<mes>/HInputs_<mes>.csv
(21 archivos mensuales)

C

1.
extraer_headers_hinputs.py

headers_hinputs.csv

extraer_blogue_metrica.py

headers_hinputs_clasificado.csv

3. procesar_hinputs.py

unpivot/
HInputs_long_<mess.parquet

4, simplificar_metrics.py

unpivot_simplificado/
HInputs_long_<mes>.parquet

£
agregar_promedio_diario.py
valores congelados ->
outliers -> DLI -> VPD/GDD

fuera de rango IQR / fijo corridas identicas 60+ min

agregado/promedio_diario.parquet
6.
pivotear_promedio_diario.py
agregado/promedio_diario_ancho.parguet

Figura 15 Pipeline de procesamiento de archivos de ISS/
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Original column N_meses Primer_mes Ultimo_mes Bloque Métrica
56 Temperatura Bloque 4 21 2024 09 2026 05 4 Temperatura
57 Humedad Bloque 4 21 2024 09 2026_05 4 Humedad
58 Temperatura Blogue 10 21 2024 09 2026 05 10 Temperatura
59 Humedad Bloque 10 21 2024 09 2026_05 10 Humedad
80  Temperatura Blogue 1 21 2024_09 2026_05 1 Temperatura
61 Humedad Blogue 1 21 2024 09 2026_05 1 Humedad
82 Temperatura Blogue 15 21 2024_09 2026_05 15 Temperatura
63 Humedad Blogue 15 21 2024 09 2026_05 15 Humedad
64 Temperatura Blogue 11 21 2024_09 2026_05 11 Temperatura
65 Humedad Blogue 11 21 2024 09 2026_05 11 Humedad

Figura 16 Tabla de salida de extraer_bloque_metrica.py

Los dos scripts descritos hasta este punto permiten generar el archivo de entrada al script
procesar_hinputs.py del que obtiene la informacion de mapeo de cada columna a su bloque
y métrica correspondiente para generar dos salidas, un archivo con los datos “despivotados”,
es decir una tabla larga con los datos de dia, bloque, métrica climatica y valor, esta primera
tabla corresponde a los datos intra-invernadero (ver Figura 17). También genera una tabla con

los datos correspondientes al clima externo (ver Figura 18).

Date Time Datetime Blogque Metric Value
0 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 4 Temperatura 10.1
1 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 4 Humedad 875
2 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 10 Temperatura 9.8
3 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 10 Humedad 849
4 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 1 Temperatura 104
5 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 1 Humedad 836
6 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 15 Temperatura 10.1
7 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 15 Humedad  94.2
8 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 11 Temperatura 104
9 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 11 Humedad  89.5

Figura 17 Tabla de salida de procesar_hinputs.py con datos intra-invernadero
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Date Time Datetime Temperatura Externa (°C) Radiacion externa (W.m2) Humedad Relativa Externa (%)
0 260101 00:00:00 00:02:00 2026-01-01 00:02:00 9.2 0.0 99.8
1 260101 00:00:00 00:04:00 2026-01-01 00:04:00 54 0.0 99.8
2 260101 00:00:00 00:06:02 2026-01-01 00:06:02 9.0 0.0 99.8
3 260101 00:00:00 00:08:03 2026-01-01 00:08:03 9.0 -11 99.8
4 260101 00:00:00 00:10:04 2026-01-01 00:10:04 9.0 -1.1 99.8
5 260101 00:06:00 00:12:03 2026-01-0100:12:03 9.0 -11 99.8
6 260101 00:00:00 00:14:06 2026-01-01 00:14:06 89 0.0 99.8
7 260101 00:00:00 00:16:07 2026-01-01 00:16:07 8.9 0.0 99.8
8 260101 00:00:00 0C:18:08 2026-01-0100:18:08 8.9 -11 99.8
9 260101 00:00:00 00:20:08 2026-01-01 00:20:08 8.9 -11 99.8

Figura 18 Tabla de salida de procesar_hinputs.py con datos extra-invernadero

El script simplificar_metrics.py toma unifica los valores de la columna Metrics de la Figura
17 segun lo definido en la Tabla 4.

El script agregar_promedio_diario.py filtra los atipicos y los congelados segtn lo especificado
previamente y genera una nueva tabla con valores diarios promediados segln se muestra en
la Figura 19, también se incluyen nuevas métricas complejas calculadas a partir de la

temperatura, humedad y tiempo: DL/ ePAR (mol/m2/dia), GDD (C-dia) y VPD (KPa).

Bloque Metric Fecha Value
0 4  Temperatura 2024-039-06 19.356584
1 10 Temperatura 2024-09-06 20211746
2 1 Temperatura 2024-05-06 13.692540
3 4 Humedad 2024-09-06 39.430511
4 10 Humedad 2024-09-06 41.358307
5 15 Temperatura 2024-09-06 13.538543
6 11 Temperatura 2024-09-06 13.827967
7 15 Humedad 2024-09-06 77.697697
8 11 Humedad 2024-0%-06 6£7.608372
9 1 Humedad 2024-09-06 54350526

Figura 19 Tabla agregada con valores diarios vdlidos, salida de agregar_promedio_diario.py

La tabla de la Figura 19 ya permite volver a transponer la informacién para que tenga el

formato de una tabla de caracteristicas para el entrenamiento de modelos, esto se logra

pivoteandola con referencia al bloque y a la fecha. Para realizarlo se usa el script

pivotear_promedio_diario.py, la tabla resultante se muestra en la Figura 20.
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Fecha Bloque Temperatura Humedad DLl ePAR (mol/m2/dia) VPD (KPa) GDD (C-dia)

0 2024-09-06 4 19.386984 39.430511 NaN 1.363424 13.386984
1 2024-09-06 10 20211746 41.358307 NaN 1.389284 14.211746
2 2024-09-06 1 13.692540 54.350526 NaN 0715321 7.692540
3 2024-09-06 15 13.538548 77.697697 NaN 0.345989 7.538548
4 2024-09-06 11 13.827967 67.608972 NaN 0.512052 7.827967
5 2024-09-06 24 0.000000 NaN NaN NaN NaN
6 2024-09-06 16 5.519149 48.754545 NaN 0.463480 0.000000
7 2024-09-06 20 4826667 41.600000 NaN 0.503299 0.000000
8 2024-09-06 18 4411905 43.007692 NaN 0.477107 0.000000
9 2024-09-06 29 8462198 80.170889 NaN 0.219510 2462198

Figura 20 Tabla de salida del script pivotear_promedio_diario.py

Finalmente, el script convertir_ancho.py genera dos tablas idénticas a la mostrada en la
Figura 20 que se encuentra en formato parquet, pero esta vez en formatos .csv y .xlIsx.

3.1.3. Alineaciéon Temporal e Integracidn de las Fuentes

La integracidn de las fuentes exigid resolver la diferencia de granularidad temporal, esto es
semanal en el pinch y diaria en la cosecha mediante la desagregacidn del pinch a nivel diario.

El procedimiento se sustentd en tres decisiones.

En primer lugar, se establecid la correspondencia temporal entre fuentes. Se verificé que la
semana registrada en el pinch coincida con la semana ISO estandar (de lunes a domingo). El
primer dia con cosecha, el 28 de agosto de 2023, es un lunes y corresponde a la semana ISO
35 de 2023, exactamente el punto de inicio de la base de pinch. Adicionalmente, la totalidad
de las 139 semanas con registros de pinch tiene cosecha en la misma semana ISO, y el afio de
pinch se comporta como afio ISO, sin discrepancias en los cambios de afio. Con ello se
confirmé que las claves de unidn son el afio ISO, la semana ISO, el bloque y la variedad; el
bloque se normalizé de valor numérico a texto y la variedad se traté como texto para asegurar

la coincidencia exacta.

En segundo lugar, se definid el método de desagregacion. Los tallos pinchados de cada

combinacion de bloque y variedad en una semana determinada se repartieron de manera
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uniforme entre los dias en que esa misma combinacién estuvo en cosecha durante dicha
semana. Para preservar la naturaleza entera del recuento de tallos, la asignacidn se realizé
mediante el método del mayor resto, es decir, a cada dia se le asignd la parte entera del
cociente y el residuo se distribuyd de a una unidad entre los primeros dias de la semana en
orden cronolégico. De este modo se garantiza que la suma de los valores diarios reconstruya
de forma exacta el total semanal original, que todos los valores sean enteros y que no se

introduzcan fracciones artificiales de tallos.

Finalmente, en tercer lugar, se resolvio el tratamiento de los casos sin correspondencia. Ciento
dos combinaciones de bloque, variedad y semana que equivalen al 0,6 % de las combinaciones
de pinch y a 85.970 tallos, presentaban registro de pinch pero que al mismo tiempo no tenian
ningun dia de cosecha en la semana ISO respectiva. Al carecer de dias sobre los cuales efectuar
el reparto, estas combinaciones se descartaron. Las combinaciones de cosecha sin pinch
asociado, en cambio, se conservaron con un valor de tallos pinchados igual a cero.

3.1.4. Base resultante

La base curada, compuesta de los archivos de entrada previamente descritos, se construye
haciendo una operacion left join como se resume en la Tabla 6. Al ser la tabla de clima Davis
el ancla de la operacion, se procede a rellenar las filas faltantes cuando las condiciones son las
adecuadas.

Tabla 6
Resumen de las fuentes de entrada y su rol en la base unificada

Orden Archivo Granularidad Rol en la unién

1 Metricas_Diarias_Davis.csv Una fila por fecha Ancla

2 Base_Diaria_Cosecha_Pinch_Corregida.csv Una fila por cada Left join por fecha
combinacion de
fecha, bloque vy
variedad

3 promedio_diario_ancho.csv (ISSI) Una fila por cada Left join por fecha y
fecha y bloque bloque sobre el

resultado anterior
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Al ser la fuente de datos de clima Davis el ancla, se logra que no se pierde ninguna fecha del
historial meteoroldgico, el efecto es que los dias de cosecha o pinch queda con valores nulos
y las combinaciones de fecha y bloque que no tienen correspondencia con alguna lectura de

los datos de clima ISSI quedan con valores de clima nulos.

Para los valores ISSI de clima nulos, se aplican las siguientes consideraciones:

1. Calcular el promedio de la métrica entre los demas bloques que si tienen datos ese
dia. De esta forma se toma como referencia el valor de la métrica en los otros

invernaderos.

2. Siexiste el promedio planteado en el numeral anterior, se rellena el valor faltante con

él, caso contrario, el valor de la columna quedara como estaba, en nulo.

3. Para mantener la trazabilidad de los valores rellenados, se marca cada fila rellanada

con el valor True en la columna Clima_ISSI_Rellenado.

4. Se recalculan los valores para las métricas complejas VPD (KPa) y GDD (C-dia) a partir
de los valores de temperatura y humedad rellenados, el calculo se realiza de la misma
forma que antes, usando la férmula de Magnus/Tetens y el mismo GDD_TEMP_BASE
de 6 grados que se usa para el cdlculo de los registros no rellenados. Se evita asignar
directamente el promedio de VPD (KPa) y GDD (C-dia) para evitar la mezcla de dos
bases de datos distintas. Las filas que ya tenian valores de temperatura y humedad

desde el principio conservan los valores de VPD y GDD.

El resumen de las filas nulas antes y después de aplicar el algoritmo de relleno se detalla en la

Tabla 7.
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Tabla 7
Nulos por columna, antes vs. después del relleno

Columna Nulos antes  Nulos después Filas rellenadas
Temperatura 101140 61599 39541
Humedad 101348 61599 39749
DLI ePAR (mol/m?/dia) 177951 115827 62124
VPD (KPa) 101688 61599 40089
GDD (C-dia) 1016 88 61599 40089

Las columnas Temperatura, Humedad, VPD y GDD terminan con el mismo nimero de nulos
porque, en la practica, cuando falta una de las dos primeras casi siempre falta la otra también
ese mismo bloque y dia, y el recalculo de VPD/GDD depende de tener ambas disponibles. Por
su parte, los valores de DLI ePAR sigue teniendo muchos mas nulos que las demas, es una
métrica que muy pocos bloques reportan en general, asi que en la mayoria de los dias ningun
bloque tiene lectura de la que promediar, y el algoritmo de relleno no establece a los valores

de ese escenario como rellenables.

Es importante resaltar que el algoritmo de relleno no inventa datos de los que no se disponible
ninguna fuente y que los promedios se calculan sobre todos los bloques con datos disponibles

en el dia en cuestion.

Para verificar que no existan valores evidentemente corruptos remanentes de la unién de las
fuentes de datos, se realiza un chequeo rdpido con reglas basadas en la plausibilidad fisica, el
resumen de las validaciones se detalla en la Tabla 8. Adicionalmente observamos algunas
distribuciones y conteos generales para verificar la coherencia de los datos de la base
unificada, de esta forma en la Figura 21 se muestran los veinte bloques y veinte variedades

con mas registros, la diferencia presentada esta dentro de los valores esperados.



62

Tabla 8
Chequeo rapido de calidad de datos en de base unificada

Regla Filas que incumplen

Tallos Cosechados < 0 0
Tallos Pinchados < 0

Humedad fuera de [0, 100]

VPD (KPa) < 0

0
0
Temperatura fuera de [-5, 45] C 0
0
GDD (C-dia) <0 0

Bloques con mas filas -- top 20 Variedades con mas filas -- top 20
42 SZOP
10 72RU
1 4UBO
27 B6X5W
22 T21L
17 2WeL
8 FEBH
44 SPWG
5 F3u2
20 NZZZ
43 0B&H
3} Vv7le
16 BGN3
2 NKLP
19 10Zs
21 NZU6
35 299C
a5 Y5FU
29 C3NQ
15 VZYD
' T T T T T T T T ' T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Filas (dias con actividad) Filas (dias con actividad)

Figura 21 Top 20 de bloques y variedades con mds filas

También se verifica que se tenga informacion de todos los dias, las caidas periddicas
corresponden a las fechas en que no hubo cosechas, tipicamente la floricola no realiza
cosechas los domingos por lo que el comportamiento observado se adapta al esperado (ver

Figura 22).
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Filas por dia a lo largo del historial
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Figura 22 Cantidad de registros por dias en la base unificada

Adicionalmente se visualiza en la Figura 23 la serie temporal de la variable objetivo, los tallos
cosechados, no observan valores andmalos, la Unica observacién es una cosecha alta los

primeros meses del afio.

Serie temporal agregada del target
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Figura 23 Cantidad total de tallos cosechados por dia en la base unificada

3.2. Entrenamiento de Modelos

3.2.1. Disefio y Criterios de Exito

Para cumplir con los objetivos propuestos, este estudio compara ocho variantes de modelo
para pronosticar la cantidad de tallos de rosa cosechados por cada combinacién de bloque,

variedad de rosa y semana, y las enfrenta contra la proyecciéon humana que ya usa la empresa.

Para estructurar la experimentacion, las ocho variantes de los modelos forman una tabla de

ablacidn controlada de tal forma de que cada una de las variantes cambia un eje de disefio a
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la vez respecto a las demas, para poder atribuir cualquier diferencia de resultado a ese eje

especifico y no a una mezcla de cambios simultdneos.

3.2.1.1. Los Ejes de Disefo

La Tabla 9 resume las definiciones de los ejes de disefio experimental planteados para este

estudio.

Tabla 9
Ejes de disefio

Eje Valores posibles Descripcion
1. HistGBT 3 )
Valores 1 y 2 de la familia de arboles de
Modelo 2. CatBoost gradient boosting y valores 3y 4 de la familia
3. LSTM de redes neuronales
4. TCN
Para el valor 1, el modelo predice
Granularidad 1. Semanal nativo directamente el total de la semana. En el
del target 2 Diario caso del valor 2, el modelo predice dia a dia
' y se suma después, en otras palabras, un
agregado semanal.
El valor 1 corresponde al escenario en que el
modelo recibe, como predictor explicito, la
Rezago 1. Si , .
o . ventana de dias entre el pinch y la cosecha
bilégico X . .
. 2. No que resulta de él, estimada por variedad. El
explicito .
valor 2 es asignado al caso negado del 1.
Global se refiere a un solo modelo para
todas las variedades, individual un modelo
1. Global por cada variedad.
Especializacion 2. Individual La especializacién residual por variedad es
3. Residual por variedad un modelo global con una correccion liviana

por cada variedad pero sin reentrenar la red.
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3.2.1.2. Las Ocho Variantes
En la Tabla 10 se detallan las ocho variantes de los modelos considerados y estudiados durante

el desarrollo de este trabajo.

Tabla 10
Definicién de variantes

Variante ID Modelo Granularidad R.ezalgc.> Especializacién

del Target biolégico
HISTGBT_GLOBAL HistGBT Semanal nativo  Si Global
HISTGBT_INDIV HistGBT Semanal nativo  Si Individual
CATBOOST_GLOBAL CatBoost Semanal nativo Si Global
CATBOOST_INDIV CatBoost  Semanal nativo Si Individual
LSTM_GLOBAL LSTM Diario No Global
TCN_GLOBAL TCN Diario No Global
LSTM_RESID LSTM Diario No Residual por variedad
LSTM_RESID_BIO LSTM Diario Si Residual por variedad

3.2.1.3. Preguntas que el Disefio Permite Responder
Para analizar los resultados de la aplicacién de la tabla de ablacién, definimos las siguientes

preguntas:

1. ¢Qué familia de arboles de gradient boosting predice mejor, a igualdad de todo

lo demas?

2. (¢Especializar un modelo por variedad ayuda, o el modelo global ya generaliza

igual de bien?

3. ¢Cudl aprovecha mejor la secuencia diaria de historia calculada como

hiperparametro?

4. ¢Ayuda agregar una correccioén residual por variedad sobre un LSTM global, sin

pagar el costo de reentrenar la red por variedad?
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5. ¢Aporta algo agregar el predictor biolégico explicito a un modelo que ya ve toda

la historia diaria?

6. ¢Puede alglin modelo superar a la proyeccidn humana que la empresa ya usa para
planificar?
3.2.1.4. Criterios de Exito de la Experimentacion con los Modelos
Para determinar el éxito de la aplicacién del disefio experimental, se definen los siguientes

cuatro criterios:

1. Los resultados permiten responder las preguntas planteadas en la seccidn

anterior a esta con evidencia en los datos disponibles.

2. Determinar si alguna de las ocho variantes de modelo supera a la proyeccidn

humana en la comparacién semanal directa, y en qué medida.

3. Entender la razén del por qué gana el mejor modelo mas alld de solamente
reportar su métrica, sino que explicar qué variables usa para poder defender la

recomendacidn de despliegue.

4. Producir la recomendaciéon de despliegue en produccion con evidencia robusta e
identificando sus limites explicitos.
Estos criterios permiten alcanzar dos de los objetivos especificos definidos en el capitulo

uno.

3.2.2. Comprension de los Datos

3.2.2.1. Carga de Datos

Identificamos dos tipos de fuentes de datos de entrada:

1. Base unificada de cosecha, pinchs y clima. Esta fuente de datos es una serie diaria

de la combinaciéon de bloque y variedad, incluye la informacién de tallos
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cosechados, pinchados y datos climaticos de dos fuentes distintas, ISSI y Davis, es

decir, intra y extra-invernadero respectivamente.

2. Proyeccidon humana, es un archivo Excel que detalla la cantidad de tallos que el
equipo de produccion proyecta cosechar cada semana por bloque y variedad,
ademas contiene la produccion real correspondiente. Es la fuente de la variable a
predecir y de si fuente de verdad de referencia contra la que se validan los
modelos estudiados y sus variantes. Este archivo fecha sus filas usando los lunes
como referencia de cada semana para la que se realiza la proyeccion. Se omiten
3353 filas que no poseen un valor de proyeccion.
En la Figura 24 se muestra la distribucién de la cantidad de registros por fecha para cada fuente
de datos ya descrita, la base de unificada de cosecha y clima, al ser diaria, tiene un orden de

magnitud superior que la de la proyeccién humana que es semanal.

Cosecha + pinch + clima (granularidad diaria) Proyeccion humana (granularidad semanal)
1200
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Figura 24 Cobertura temporal de las dos fuentes de datos de entrada

Otro aspecto importante de observar es que la cantidad de datos de las proyecciones
realizadas por los trabajadores ha venido incrementandose con el tiempo, esto se puede ver

en la Figura 25.
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Cobertura semanal de la proyeccion humana
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Figura 25 Cobertura semanal de datos de proyeccion humana

3.2.2.2. Distribucion del Target y Disponibilidad de Clima
La distribucion del target tiene una cola larga a la derecha (ver Figura 26), es decir, los dias de

cosecha alta son poco frecuentes, eso es tipico de datos en contextos de conteo agricola.

Distribucion del target (grano diario) Serie temporal agregada
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Figura 26 Distribucion de target y serie temporal de tallos cosechados

Respecto a los datos de clima dentro de los invernaderos solo se tiene cobertura consistente
a partir de septiembre del 2024 (ver Figura 27), recién cerca a la mitad de la informacidn
histérica. Para los datos faltantes, se completa con técnicas de relleno explicadas mas

adelante.
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Disponibilidad de clima de invernadero en el tiempo
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Figura 27 Disponibilidad de datos climdticos por invernadero

3.2.3. Preparacion de Datos

3.2.3.1. Rezago y Tallos Pinchados

En series temporales, una forma sencilla de predecir una variable a futuro, por ejemplo, en
nuestro caso “cudnto se va a cosechar esta semana”, es mirar el comportamiento pasado de la
variable a predecir, en términos técnicos, haciendo una autorregresion pura de la propia
variable a predecir o target. Sin embargo, a pesar de que un modelo puede lograr una buena
prediccidn apoyandose casi exclusivamente en la inercia del target, sin aprender ninguna otra
relacidon agrondémica real, esto es un atajo fragil ya que el modelo puede perder efectividad

drasticamente si no se tiene un historial reciente de cosecha o cambia el patrén de negocio.

Por lo expuesto previamente, se usara un rezago basado en los tallos pinchados, esta variable
cuantifica una prdctica que precede biolégicamente a la cosecha, es decir, pinchar hoy
determina cudnto se cosechard semanas después. Bajo este concepto construimos un
predictor bildgico explicito sobre los tallos pinchados y no sobre los tallos cosechados. En

secciones posteriores se profundiza sobre la configuracion del predictor bioldgico.

3.2.3.2. Andlisis de Correlacion Cruzada (CCF)
Una vez identificada la relevancia bioldgica del pinch, surge la interrogante sobre cuanto

tiempo transcurre entre que se pincha una planta y que se da la cosecha. El conocimiento
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agrondmico sefiala que esto difiere dependiendo de la variedad de la planta. Para estimar el
valor basados en evidencia y no asumir un Unico valor para todas las variedades, realizamos el
calculo de la funcidn de correlacion cruzada o CCF entre las series diarias de tallos pinchados

y cosechados de cada combinacién de bloque y variedad.

Por lo tanto, la funcién de correlacién aplicada se expresa a continuacion:

CCF (k) = correlacion(Pinchados;, Cosechados;,y})

Con k representando qué tan parecida es la serie de pinch de hoy a la cosecha k dias después
y k estando entre 0y 150 dias. El pico de esa curva, es decir, el k con mayor correlacion, estima
el tiempo de maduracion bioldgico tipico de esa variedad. Para determinar la ventana
bioldgica, se promedia la curva entre todos los bloques de la misma variedad, y si el pico tiene
una correlacién fuerte (mayor a 0.25) se toma como ventana [a, b] al rango de dias alrededor
del pico donde la CCF se mantiene sobre el 80% de su valor maximo. Para graficarlo, ver la
Figura 28 en donde las curvas de correlacién alcanzan su pico entre los 85 y 110 dias, esta

misma ventaja es usada como una ventana genérica para las variedades sin un pico confiable.

Curvas CCF -- 6 variedades con pico mas fuerte

069 — prz
MAGQ
— 1KVWT
—— D4PF
— T72RU
0.4 { — 5N5G
--- ventana de respaldo [85,110]

"J,;T

iy 1

0.5 A

0.3 4

0.2 A

|a”|
0.1

0.0

_0.1 -

—0.2 1

0 20 40 60 80 100 120 140
Lag k (dias, pinch hoy -> cosecha k dias despues)

Figura 28 Curvas CCF de las 6 variedades con la correlacion mds fuerte
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Como se muestra en la Figura 29, la mediana del lag o rezago del pico de todas las variedades
es de 98 dias, esto representa el valor que queda justo en el centro cuando organizamos los
datos de menor a mayor, si bien este valor no es usado de forma explicita, sirve como valor
referencial. Otro dato referencia es el que se puede inferir al analizar la Figura 30 en la que
vemos que, entre las 37 variedades con correlacion fuerte, el ancho de la ventana bioldgica

mas recurrente es de entre 5y 10 dias.

Distribucion del lag de pico, todas las variedades
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Figura 29 Distribucidn del lag de pico de todas las variedades
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Ancho de ventana especifica (n=37 variedades)
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Figura 30 Distribucion del ancho de las ventanas bioldgicas de las variedades con correlacion fuerte

3.2.3.3. Imputacion de Clima y Series Diarias por Bloque y Variedad

Dado que los datos disponibles de clima intra-invernadero tienen vacios, en especial antes de
los ultimos meses del 2024, se establecié una estrategia para completarlos. En primer lugar, se
completa con el valor mas cercano dentro del mismo invernadero, ya sea ffill o bbill, si esto

falla se utiliza la mediana global de esa variable.

Adicionalmente se construye un nuevo dataframe sin datos vacios por cada combinacién de
bloque y variedad, este nuevo dataframe es el usado para agregar los datos dentro de la

ventana bioldgica definida por el CCF y para calcular el predictor bioldgico en cualquier fecha.

3.2.3.4. El Predictor Biolégico

Definimos al predictor biolégico como FEAT_BIO, corresponde a la suma de tallos pinchados
y tallos cosechados dentro de la ventana bioldgica (CCF) de la variedad correspondiente y que
termina antes del ancha, esto hace que la ventana se produzca por completo en el pasado a la

fecha a predecir asegurando que se evite la fuga de informacion.
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Para robustecer la capacidad de que los modelos aprendan un patrén real, solo se modelan las

variedades que tengan historia suficiente, esto es, al menos 250 dias con datos y al menos

8000 tallos cosechados en total. La cantidad de variedades que cumple con esta definicién son

118 de 141, es decir el 84%.

Para ilustrarlo, podemos analizar la Figura 31 en donde:

Tallos (diario)

La linea vertical punteada es el ancla, es decir, el punto en el tiempo desde el que se

mira hacia el pasado para predecir el valor objetivo.

La franja verde corresponde a la ventana CCF, es decir, el rango [a, b] de dias antes del

ancla que se suma para obtener el FEAT_BIO

La franja naranja o semana objetivo de prediccidn cuya suma de tallos cosechados es

el valor de la prediccién del modelo.

Bloque 20, Variedad KOIK -- ventana FEAT_BIO y semana objetivo alrededor del ancla

—— Tallos Cosechados

Tallos Pinchados
12001 Ventana CCF (FEAT_BIO)
== Ancla (jueves)

Semana objetivo (target]
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Figura 31 Panel semanal del bloque 20y la variedad KOIK

3.2.3.5. Validacion Temporal

Dado que no podemos validar un modelo de series de tiempo mezclando fechas al azar entre

los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, adoptamos el método de avance paso a

paso o

walk-forward. El método consiste en que cada fold de validacidn entrena con todo lo
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anterior y prueba con el bloque de semanas siguiente (ver Figura 34). Ademas, se deja un
embargo de una semana entre el fin del subconjunto de entrenamiento y el inicio del
subconjunto prueba con el objetivo de evitar que una feature con ventana mévil cercana a los
110 dias, como FEAT_BIO, toque accidentalmente informacién que cruza el borde del fold.
Las métricas finales de cada variante se calculan sobre la concatenacion de todos los folds de
prueba, no sobre un Unico recorte, de esta forma se logra una muestra mucho mas amplia 'y

una estimacion mas confiable del error real que validar una sola vez.

En la Figura 32 se ilustra el walk-forward con embargo, se muestran 11 folds, el segmento claro
de cada fold es el subconjunto de entrenamiento seguido de una seccién sin color que
corresponde al embargo y finalmente un segmento sdlido que corresponde al subconjunto de

prueba.

Walk-forward con embargo: claro=train, solido=test
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Figura 32 Grdfico de walk-forward con embargo

En la Figura 33 se presenta un acercamiento sobre el primer fold, el fold 0, aqui se ven las
semanas de entrenamiento en azul mas cercanas al corte, el embargo que queda excluido de
los conjuntos entrenamiento y pruebas, y las primeras semanas del conjunto de pruebas para
poder visualizar el agujero del embargo explicitamente en vez de inferirlo del grafico general

de arriba.

T
2026-07
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Fold O: semanas alrededor del corte trainfembargo/test

N train
B embargo
N test

o
&
&

Figura 33 Representacion de fold 0

De la Figura 34 es relevante notar las semanas de pruebas se mantienen de tamafio constante

y que el de las semanas de entrenamiento va creciendo conforme avanza el tiempo.

Ventana expansiva de folds

EEE Semanas de train
120 1 mmm semanas de test

100 +

80 4

Semanas

60 4

Fold

Figura 34 Ventana expansiva de folds

3.2.4. Modelado

En esta seccidn se entrenan las ocho variantes de modelo definidas en la seccién 3.2.1. Los
hiperparametros de cada familia (HistGBT, CatBoost, LSTM, TCN) quedan fijos entre variantes
de la misma familia y se buscan una sola vez por familia usando validacién cruzada temporal
(walk-forward) y esa misma configuracién ganadora se aplica por igual a todas las variantes de

esa familia (global e individual).

3.2.4.1. Variantes Tabulares Semanales
Las variantes de esta seccion pertenecen a la familia grandient boosting trees, es decir, HistGBT

y CatBoost en sus especializaciones global e individual.
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Respecto la codificacidn de las variables categoricas, en lugar de expandir Bloque/Variedad en
columnas binarias como se haria con one-hot encoding, que para un aproximado de 250
categorias combinadas dispararia la dimensionalidad, cada modelo usa su mecanismo nativo.
HistGBT recibe un encoding ordinal que consiste en asignar un entero arbitrario por cada
categoria junto con su parametro categorical features para que trate esas columnas como
categorias, no como una escala numérica real. Por su lado, CatBoost usa su propio encoding

interno basado en estadisticas del target calculadas de forma que evita fuga de informacion.

En lugar fijar los hiperparametros a mano, se realiza una busqueda con validacién cruzada
walk-forward, esto es, para cada combinacion candidata se entrena y evalla sobre varios folds
temporales y se promedia el MAE de esos folds. La combinaciéon con menor MAE promedio
ganay se busca una sola vez por cada familia de modelo, en este caso HistGBT y CatBoost, esa
misma configuracidn se usa después tanto para la variante global como para la individual de
esa familia. De esta forma el eje de especializacion se mantiene aislado del eje de

hiperparametros.

En la Figura 35 se muestran los resultados del MAE promedio por cada combinacion

hiperpardmetros probada para el modelo HistGBT, dando como los mejores:
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e max_iter =150
e learning_rate = 0.08
e max_depth=8

e min_samples_leaf =20

Busqueda HistGBT (en verde el ganador)

iter=150,r=0.08,depth=8 leaf=20
iter=150.Ir=0.05.depth=6 leaf=20
iter=250,Ir=0.05,depth=6,leaf=10
iter=200,Ir=0.05,depth=8 leaf=10
iter=250,Ir=0.03,depth=8 leaf=10
iter=200,Ir=0.03,depth=None leaf=20
iter=100,Ir=0.05,depth=6,leaf=10

iter=150,Ir=0.03,depth=8 leaf=10

0 100 200 300 400 500 600
MAE promedio (walk-forward)

Figura 35 Busqueda de hiperparametros por validacion cruzada temporal de HistGBT

Para verificar uno de los hiperparametros ajustados del modelo HistGBT, se grafica en la Figura
36 el MAE por cada iteracion en donde se observa la existencia de una asintota y que después

de las 150 iteraciones el MAE no continda bajando.
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Figura 36 MAE de entrenamiento de HistGBT global
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Por su parte, la busqueda de hiperparametros para el modelo CatBoost (ilustrado en la Figura

37) dio los siguientes como los mejores, considerando al MAE como la métrica de relevancia:

iterations = 150
learning_rate = 0.05

depth=6

Busqueda CatBoost (en verde el ganador)

iter=150,Ir=0.05,depth=6

iter=200,Ir=0.05,depth=6

iter=250,Ir=0.05,depth=4

iter=150.Ir=0.08.depth=4

iter=100.Ir=0.08,depth=6

iter=200,Ir=0.03,depth=8

iter=150,Ir=0.03,depth=6

iter=100.Ir=0.05,depth=4

0 100 200 300 400 500 600 700
MAE promedio (walk-forward)

Figura 37 Busqueda de hiperpardmetros por validacion cruzada temporal de CatBoost
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De manera similar a como se verificd el hiperparametro de iteraciones de para HistGBT, en la
Figura 38 se muestra la curva de RMSE de entrenamiento por iteracion del modelo CatBoost
global en donde se hace evidente la misma asintota ya identificada, el RMSE no bajara de

manera significativa en iteraciones superiores a 150.

CATBOOST_GLOBA: RMSE de entrenamiento por iteracion (ultimo fold walk-forward)
3000
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RMSE de entrenamiento
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1000 4

T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
Iteracion

Figura 38 RMSE de entrenamiento de CatBoost global

En la especializacidn individual se entrena un modelo completo por cada variedad de flor,
entrenado y evaluado solo con los datos de esa variedad teniendo como consideracion que
solo se toman en cuenta las variedades de flores que tienen datos en mas de un invernadero
o bloque. Adicionalmente no se definen ni pesos ni hiperparametros compartidos entre las
diferentes variedades. La validacidon walk-forward de cada variedad usa un umbral mas
relajado en comparacion con el usado en la especializacion global, esto es, 15 semanas para la
variante individual del modelo y 20 semanas para la variante global del modelo, porque cada

variedad individual de flor tiene menos semanas propias de historia.

Por presupuesto computacional, la especializacién individual se acota a las 30 variedades de
mayor volumen de cosecha, no las mas de 250 elegibles, debido a que entrenar un modelo

walk-forward completo por variedad es mucho mas caro que un solo modelo global, y las
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variedades de bajo volumen son ademas las que menos se benefician de un modelo dedicado

ya que disponen de menos datos para poder realizar un buen ajuste.

3.2.4.2. Variantes Secuenciales Diarias

Estas cuatro variantes estdn basadas en redes neuronales y realizan la prediccion con
granularidad diaria en lugar de semana como se hace con la familia de gradient boosting trees,
es decir, cada ejemplo de entrenamiento es una ventana de historia diaria consecutiva que
combina los valores de cosecha diaria, clima y calendario por cada combinacién de bloque y
variedad, estas variantes son usadas para predecir el dia siguiente basadas Unicamente en los
datos del pasado. Las predicciones diarias del periodo de prueba (subconjunto de prueba) se
agregan semanalmente mediante una operacidn de adicidn, para poder compararse contra las
variantes de target semanal nativo y contra la proyeccion humana. El corte de los conjuntos
de entrenamiento y pruebas de cada fold cae en el mismo dia, definido con la variable
ANCHOR _DOW, que ya usan las variantes tabulares semanales para anclar sus features de
ventana bioldgica y climatica, asi que las 8 variantes comparten exactamente el mismo punto
de corte temporal, no dos convenciones distintas, esto resulta sumamente relevante al
momento de realizar el analisis de resultados para asegurar la coherencia semantica de los

mismos.

La covariable estatica, la variable que no cambia con el paso del tiempo, es el one-hot de la
combinacion de bloque y variedad, es leida antes de reiniciar el indice del grupo, para evitar
errores de lectura en que apunten a la fila equivocada del one-hot. La variante
LSTM_RESID_BIO es la unica de las cuatro que ademas agrega FEAT_BJO al vector estatico, el

resto de la arquitectura y el protocolo de entrenamiento es idéntico al de LSTM_RESID.

Al igual que con las variantes tabulares, cada familia basada en redes neuronales y basada en

datos secuenciales diarios entrena una red nueva por cada fold de validacién temporal, no un



81

Unico recorte cronoldgico, y las métricas finales son la concatenacién de las predicciones en el
conjunto de pruebas de todos los folds. Reentrenar una red neuronal por fold es mas caro que
hacerlo en un modelo tabular, asi que se usa un subconjunto de folds, 3 en lugar de los 12 de
las variantes semanales, elegidos con buen espaciado temporal; suficientes para que las
métricas finales no dependan de un Unico periodo de pruebas, sin que el costo de coOmputo se
dispare. La longitud de esa ventana estd definida en la variable SEQUENCE_WINDOW que
tampoco se fija a mano pero que se busca entre varias candidatas, igual que se busca la

arquitectura de cada red.

Tabla 11
Combinaciones de cada ventana candidata para SEQUENCE_WINDOW

# de
# de combinaciones # de % de
SEQUENCE_WINDOW . de combinaciones combinaciones
secuencias . .
bloque/variedad totales excluidas
con secuencia
80 158261 265 282 6.0
100 152971 262 282 7.1
125 146463 257 282 8.9

Para seleccionar la arquitectura el walk-forward para los modelos secuenciales, aplicamos el
mismo principio que la busqueda de hiperpardmetros para las variantes tabulares, esto es, se
prueban unas pocas arquitecturas candidatas y gana la de menor error de validacidn, pero con
la diferencia de que para estas variantes la validacién es un recorte cronolégico dentro del
periodo de entrenamiento del primer fold que usa el 85% del conjunto para busqueday el 15%
del conjunto para validacion, para no tocar en ningin momento los folds de prueba reales.
Una vez elegida la arquitectura, se reentrena una red nueva por cada fold de la validacién walk-

forward, ninguna red se cachea entre las diferentes ejecuciones del notebook, exactamente
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igual que las variantes tabulares, porque la validacién walk-forward ya es parte del propio

protocolo de evaluacion.

De esta forma, los folds de las variantes secuenciales son un subconjunto de los mismos folds
semanales usados por las variantes tabulares, para que ambas familias de modelo se validen

sobre periodos de tiempo comparables.

Tabla 12
Resultado de la busqueda de SEQUENCE_WINDOW

SEQUENCE_WINDOW  MAE LSTM MAE TCN promedio
80 155.493179 146.463852 150.978516
100 160.491776 151.896149 156.193962
125 160.580704 152.101135 156.340919

Empiricamente se estima que mientras mas se acerca la ventana al periodo de retraso en que
se alcanza el pico de la correlacidn entre el pinch y la cosecha, mejor deben de rendir los
modelos secuenciales, sin embargo, como se ve en la Tabla 12, el menor MAE promedio para

los modelos secuenciales se logra en una ventana de 80 dias.

Curva de entrenamiento de variantes secuenciales

La funcién que recorre las épocas solo imprime la pérdida cada 5 épocas y no la devuelve para
poder asignarla a una variable, esto provoca que no se disponga de un historial por época
accesible  sin  modificar la  funcion. Lo que si devuelve la  funcidn
(train_sequential_walk_forward) es la prediccion del conjunto de entrenamiento y de pruebas
de cada fold, ese valor permite obtener un sustituto legitimo para el MAE del conjunto de
entrenamiento versus el de prueba por cada fold para las tres redes base (LSTM_GLOBAL,

TCN_GLOBAL, y la red base de LSTM_RESID_BIO).
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LSTM_RESID no tiene su propia curva, en su lugar, reutiliza estas mismas redes de

LSTM_GLOBAL y solo le agrega una correccion Ridge por variedad.

MAE diario
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LSTM_GLOBAL: MAE por fold (train vs. test)
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Figura 39 MAE por fold (train vs. test), variante LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL: MAE por fold (train vs. test)
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EEE MAE test (diario)
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Figura 40 MAE por fold (train vs. test), variante TCN_GLOBAL
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LSTM_RESID BIO (red base): MAE por fold (train vs. test)
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Figura 41 MAE por fold (train vs. test), variante LSTM_RESID_BIO

Resultados de las variantes secuenciales

Las variantes LSTM_GLOBAL y TCN_GLOBAL parten del mismo disefio, una red globalizada, una
ventana de 80 dias y la no consideracion del FEAT BIO, y quedan cerca en desempefio con un
MAE de 524.72 y RMSE de 891.59 para la variante LSTM y con un MAE de 552.9 y un RMSE de
838.64 para la variante TCN. EI RMSE mas bajo de la TCN sugiere menos errores grandes
puntuales, pero su MAPE (24.13 % vs. 20.25 %) y su tasa de cumplimiento (45.56 % vs. 56.38
%) son peores, es decir, falla con mas frecuencia en las variedades y semanas de menor
volumen, aunque sin errores tan extremos como los que evitaria un RMSE bajo. En ambos
casos el fold 1 concentra el grueso del error diario y muestra el mismo patrén estacional que

ya se observaba en las variantes tabulares.

Tabla 13
Meétricas relevantes de las variantes secuenciales

Variante MAE  RMSE R2  MAPE cu;;fi;?:nto
LSTM_GLOBAL 52472 89159 0.91 20.25 56.38
TCN_GLOBAL  552.90 838.64 0092 24.13 45.56
LSTM_RESID 49423 883.69 091 1831 61.44

LSTM_RESID_BIO 461.11 866.88 0.91 17.70 64.71
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La variante LSTM _RESID reutiliza los folds ya entrenados de LSTM_GLOBAL (sin
reentrenar) y afiade una correccién Ridge por variedad sobre la combinacién de
prediccién y dia del afio. El ajuste se aplica a un promedio de 118 variedades por fold y
mejora la LSTM base en las cuatro métricas relevantes. EIl RMSE apenas cambia unas
cuantas unidades siendo esto una sefial de que la correccion ajusta el sesgo sistematico

por la combinacidn de variedad y época del ailo mas que los errores grandes aislados.

Se definié que la variante LSTM_RESID_BIO repita el mismo esquema de red y correccion
residual pero que entrene la red base con FEAT BIO incluido, esto resulta en que sea la
mejor variante secuencial con base en las cinco métricas consideradas (MAE, RMSE,
MAPE y tasa de cumplimiento). La mejora sobre LSTM_RESID aisla el aporte de las
variables bioldgicas, con todo lo demas igual, incluirlas baja el MAE (Figura 41) y sube la

tasa de cumplimiento.

En conjunto, la Tabla 13 muestra que ambas mejoras, correccidn residual por variedad y

FEAT_BIO, son acumulativas sin sacrificar el R?.
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CAPITULO 4

4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Ventana Amplia por Variante

Para comparar los resultados de la prediccidn de los modelos con el baseline, se cruza la prediccién de
cada variante con la produccion real y la proyeccién humana por cada combinacion de semana, bloque
y variedad. Cada variante conserva su propia ventana de comparacién con la amplitud que sus propios
datos lo permitan, en este aspecto es importante apuntar que no se consideran las intersecciones con

otras variantes para evitar el descarte subdptimo de datos.

En la Figura 42 vemos que en general, el MAE de los modelos logra una mejora con respecto al del
baseline, siendo la variante LSTM_RESID BIO el que logré un mejor valor con una reduccién
aproximada del 40% respecto al baseline. Otros modelos como el HistGBT individual y el CatBoost

individual tuvieron un MAE peor que el de la proyeccién humana.

MAE vs. produccion real (ventana propia por variante)

HISTGBT_GLOBAL
HISTGBT_INDIV
CATBOOST_GLOBAL
CATBOOST_INDIV
LSTM_GLOBAL
TCN_GLOBAL
LSTM_RESID
LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

T T T T T
0 200 400 600 800 1000
MAE semanal (tallos)

Figura 42 MAE de las variantes versus el del baseline, usando sus propias ventanas
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Si analizamos el coeficiente de determinacion (R?), podemos observar en la Figura 43 que todas
las variantes de los modelos logran una mejora sin que ninguno destaque de forma notable, a

pesar de aquello, se puede notar que el presenta un mejor desempeiio es el TCN global.

I R2 vs. produccion real

HISTGBT_GLOBAL

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
R2

Figura 43 R? de las variantes versus el del baseline, usando sus propias ventanas

La tasa de acierto definida por el negocio también tiene una mejora en todas las variantes de los
modelos estudiados. Al igual que con el MAE, los modelos que destacan por sobre el resto son el
LSTM_RESID y el LSTM_RESID_BIO, las otras variantes de los modelos tienen un desempefio similar

entre ellas. Esto lo podemos ver en la Figura 44.
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Tasa de acierto (lenguaje de negocio)

HISTGBT_GLOBAL

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

T
0 20 40 60 80 100

Tasa de acierto, cumplimiento 0.85-1.15 (%)

Figura 44 Tasa de acierto de las variantes versus el del baseline, usando sus propias ventanas

4.2, Ventana Comun
A diferencia de la ventana amplia por variante, la ventana comun usa la misma interseccién en la
combinacion de semana, bloque y variedad, es decir, todas las variantes de los modelos estudiados

realizan la prediccion de forma simultdnea usando la misma ventana.

Al analizar los resultados del MAE ilustrados en la Figura 45, se puede establecer que las variantes
basadas en redes neuronales tienen un mejor desempefo bajo estas condiciones, siendo la variante

LSTM_RESID la que mejor se desempefia.

El coeficiente de determinacidn para las diferentes variantes mostrado en la Figura 46, al igual que con
el MAE, se comporta mejor en los modelos basados en redes neuronales, siendo el menos favorecido
el de la variante LSTM_RESID_BIO. Si bien las variantes basadas en gradient boosting trees tienen

buenos valores, estos siguen estando por debajo de los obtenidos por las de redes neuronales.

La ultima métrica usada para esta comparacidn, la tasa de asertividad basada en las reglas del negocio

muestra como claro ganador a la variante LSTM_RESID (ver Figura 47).



MAE vs. produccion real (ventana comun)

HISTGBT_GLOBAL

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE
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Doy

Figura 45 MAE de las variantes versus el del baseline, usando la ventana comun

R2 vs. produccion real

HISTGBT_GLOBAL

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

Figura 46 R? de las variantes versus el del baseline, usando la ventana comtin
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Tasa de acierto (lenguaje de negocio)

HISTGBT_GLOBAL

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

0 20 40 60 80 100
Tasa de acierto, cumplimiento 0.85-1.15 (%)

Figura 47 Tasa de acierto de las variantes versus el del baseline, usando la ventana comun

Si analizamos las magnitudes obtenidas, vemos que en general la tasa de cumplimiento mejora en
todas las variantes usando una ventana comun, incluso la del baseline (ver Figura 50). A su vez, el
coeficiente de determinacidon mejora de forma consistente en todas las variantes (Figura 49) pero en
el caso del MAE, los modelos basados en gradient boosting individuales resultaron tener un peor

desempefio bajo estas condiciones.

De forma general podemos establecer que es posible preferir el uso de una ventana comun por sobre

la ventana amplia por variante.
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MAE: ventana propia (amplia) vs. ventana comun (estricta), por variante

HISTGBT_GLOBAL
HISTGBT_INDIV
CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

mmm ventana amplia (propia)

LSTM_GLOBAL BN Ventana comun (estricta)

TCN_GLOBAL
LSTM_RESID
LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

T : .
0 200 400 600 800 1000
MAE semanal (tallos)

Figura 48 Comparativa de MAE de cada variante, ventana amplia vs comun

R2: ventana propia (amplia) vs. ventana comun (estricta), por variante

= Ventana amplia (propia)
BN Ventana comun (estricta)

HISTGET_GLOBAL
HISTGBT_INDIV
CATBOOST_GLOBAL
CATBOOST_INDIV
LSTM_GLOBAL
TCN_GLOBAL
LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
R2

Figura 49 Comparativa de R2 de cada variante, ventana amplia vs comun
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Tasa de acierto: ventana propia (amplia) vs. ventana comun (estricta), por variante

mmm Ventana amplia (propia)

HISTGET _GLOBAL EEE Ventana comun (estricta)
HISTGBT_INDIV
CATBOOST_GLOBAL
CATBOOST_INDIV
LSTM_GLOBAL
TCN_GLOBAL
LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

ECO_BASELINE

T T 1
o 20 40 60 a0 100
Tasa de acierto, cumplimiento 0.85-1.15 (%)

Figura 50 Tasa de acierto de cada variante, ventana amplia vs comun

4.3. Predicho vs. Real

En los diagramas de dispersidn de la Figura 51 y Figura 52, cada punto es una combinacidn de bloque,
variedad de flor y semana del conjunto de pruebas, la linea punteada representa la diagonal perfecta
en la que la prediccidn iguala a la produccién real. Para cada una de las cuatro familias de
especializacidn, esto es, arboles global e individual, y secuencial global y secuencial mas residual, solo
la variante ganadora de esa familia segin MAE. Por eso muestra HistGBT global e individual y LSTM

global y LSTM residual con FEAT_BIO.

Los dos paneles de arboles (Figura 51) muestran un pufiado de semanas de volumen extremo, esto es
visible en que el eje de HistGBT global llega al rango de 60.000 a 80.000 tallos, donde el modelo
subestima con fuerza, esto se hace visible al observar que el punto mds extremo cae a menos de la
mitad de la produccion real. El resto de la nube de puntos, por debajo de 20.000 tallos, se ajusta

razonablemente bien a la diagonal.

Ambos paneles secuenciales (Figura 52) tienen ejes mucho mas acotados de hasta alrededor de 30.000
a 35.000 tallos, al mismo tiempo su nube estda mas concentrada cerca del origen, y el panel de LSTM

global muestra algunas predicciones negativas para semanas de produccion real baja. El panel de la
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derecha (LSTM + residual + FEAT _BIO, R?=0.91, el mas alto de los 4) es visualmente el mas ajustado a

la diagonal, aunque con una ligera tendencia a sobreestimar en el extremo superior.

Arboles, global
HistGBT global (R2=0.85)

Arboles, individual
HistGBT individual (R2=0.87)

30000
80000
25000 -
60000 -
20000 A
c c
2 2
8 g 15000
= 40000 4 h=]
& &
10000
20000
5000 -
0+ 0
T T T T T T T T T T T T
] 20000 40000 60000 80000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Produccion real Produccion real
Figura 51 Grdficos de dispersion de variantes HistGBT
Secuencial, global Secuencial + residual
LSTM global (R2=0.90) LSTM + residual + FEAT_BIO (R2=0.91)
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Figura 52 Grdficos de dispersion de variantes secuenciales

En la Figura 53, la linea punteada en 50% es el punto de referencia, en esa linea la probabilidad de que
las variantes predigan mejor que la proyeccién humana, variedad por variedad, se equipara a lanzar

una moneda y apostar por cada o cruz. Las 6 variantes globales, es decir, ambas familias de arboles y
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las 4 secuenciales, superan holgadamente ese 50% en un rango que va del 67% al 86% de las
variedades, con LSTM_RESID BIO a la cabeza con un 85.9% de las veces. Las 2 variantes individuales
(HISTGBT_INDIV y CATBOOST_INDIV) son la excepcion marcada, le ganan a la proyeccién humana en
apenas de un 13% al 15% de sus variedades, muy por debajo de las globales y del propio 50% de
referencia. Esta interpretacion refuerza la idea de que la especializacion individual no aporta a realizar
mejores predicciones en las variantes de gradient boosting trees, vista ahora variedad por variedad en

vez de en el agregado.

Frecuencia con la que cada variante le gana a ECO_BASELINE, por variedad

HISTGBT_GLOBAL
HISTGBT_INDIV
CATBOOST GLOBAL
CATBOOST_INDIV
LSTM_GLOBAL
TCN_GLOBAL
LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

T T . T T
] 20 40 &0 80
% de variedades donde la variante tiene menor MAE que la proyeccion humana

Figura 53 Frecuencia en que cada variante le gana variable por variable al baseline

El andlisis sobre cuan buena resulta una variante de los modelos estudiados para cada variedad de flor,
también puede abordarse desde un mapa de calor como el mostrado en la Figura 54, en donde cada
fila es una variedad con al menos 15 semanas de datos, el color va de rojo (R? = —1, peor que predecir
el promedio) a verde (R?=1, ajuste perfecto). Las columnas de HISTGBT GLOBAL vy
CATBOOST_GLOBAL son casi uniformemente verdes, son consistentes variedad por variedad, no solo

en el promedio. Las columnas con el sufijo_INDIV, correspondientes a las variantes con segmentacion

100
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individual, tienen huecos en blanco para las aproximadamente 92 variedades fuera de su cobertura y
solo cubren las 30 de mayor volumen, y donde si tienen dato, son visiblemente menos verdes que su

contraparte global.

Las 4 columnas de las variantes secuenciales tienen mucha mas variacion fila a fila, conviven
variedades en verde oscuro con bloques de variedades en rojo intenso con un R? muy negativo. La
misma variante que gana en el agregado puede fallar de forma severa en variedades puntuales donde
los modelos de arboles globales siguen siendo confiables. El baseline muestra un patrén parecido al

de las secuenciales, bueno en general, pero con sus propios puntos rojos.

La variabilidad de variedad por variedad de la variante LSTM_RESID_BIO es un riesgo para monitorear

en produccion que los modelos de arboles globales no presentan en la misma magnitud.



R2 semanal por Variedad x variante (>= 15 semanas de datos, n=122)
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4.4, Explicabilidad e Importancia de Variables

La capacidad de entender qué usa cada modelo para predecir es tan importante como saber cudl tiene
menor error, un modelo que dependa casi exclusivamente de una sola sefial fragil (por ejemplo, su
propia autocorrelaciéon) es mds riesgoso de desplegar que uno que combine varias fuentes de
informacidn, aunque su error puntual sea parecido. En esta seccidn se responde a esa pregunta con
un método unificado, aplicado por igual a las 4 familias de modelo, para que los resultados sean

directamente comparables entre si.

4.4.1. Importancia por Permutacion Agrupada

El método de la permutacion agrupada mide cuanto empeora el error del modelo (aumento
de MAE) cuando se mezcla al azar, entre observaciones, un grupo entero de variables
relacionadas. Un aumento grande de error indica que el modelo depende fuertemente de esa
informacidn, un aumento pequeiio o nulo indica que esa informacién aporta poco. Los grupos
usados son los mismos para los cuatro modelos, para que la comparacién entre familias sea

directa:

e Autorregresivo: la propia cosecha reciente de esa combinaciéon de bloque vy

variedad.

e Bioldgico (FEAT BIO): la ventana de pinch a cosecha estimada por CCF, presente

solo en las variantes que usan FEAT_BIO.

e Clima: todas las variables de clima. Incluyen los datos intra y extra-invernadero.

e Calendario: estacionalidad, semana del afio o dia del ano, segun el grano del

modelo.

e Cobertura: fraccion de dias con dato dentro de la ventana agregada, solo existe

en las variantes de target semanal nativo.
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e Identidad: de qué bloque y qué variedad es cada observacion.

Los porcentajes de cada modelo estan normalizados para sumar 100%, asi se puede comparar
el peso relativo de cada grupo entre modelos con escalas de error muy distintas, por ejemplo,

semanal versus diario o arboles versus redes neuronales.

4.4.2. Explicabilidad de los Modelos Secuenciales

Para las redes secuenciales, "permutar una variable" significa mezclar, entre observaciones,
la serie temporal completa de un canal de entrada. El mismo principio que en los modelos
tabulares, adaptado a que la entrada es wuna secuencia diaria, de longitud
SEQUENCE_WINDOW, buscada como hiperpardmetro en esta version y no una fila de
columnas.

4.4.3. Importancia Unificada de las Variables

Para lograr una visibilidad unificada, se generd una grafica de los pesos normalizados por
variante de modelo de cada grupo de variables definido, los resultados se presentan en la
Tabla 14 en donde solo se han considerado las cinco principales variantes.

Tabla 14
Peso por grupo de variables (%), normalizado por cada modelo

. HISTGBT CATBOOST LSTM  TCN
Variables - 0pAL  GLOBAL  GLOBAL GLosaL - M-RESID_BIO

Autorregresivo 55.5 78.4 74.1 73.8 80.9
Bioldgico 8.0 5.6 0.0 0.0 4.6
Clima 7.6 54 3.7 2.5 1.7
Calendario 7.3 6.4 0.0 0.1 0.0
Cobertura 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Identidad 21.6 4.1 22.2 23.7 12.9

En la Figura 55 se ve como el grupo autorregresivo domina en las cinco variantes, obteniendo
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entre el 55.5% y el 80.9% del peso total de la importancia de las variables. Esto confirma que
ningin modelo escapa del todo al atajo de autocorrelacion descrito previamente, incluso los
modelos secuenciales, que ven toda la ventana de historia diaria completa, todos terminan
apoyandose mayormente en el nivel reciente de cosecha.

Importancia por grupo de variables

mmm HistGBT global = TCN global

80 4

B LSTM global

704

60

50

40

304

201

10

T T
Autorregresivo Biologico Clima Calendario Cobertura Identidad

Figura 55 Peso de los grupos de variables por cada variante

De la Figura 55 también se observa un contraste que no era obvio de antemano, CatBoost casi
no usa la identidad, mientras que TCN sobresale como la que mds depende de ella. Una lectura
razonable es que el encoding categdrico nativo de CatBoost, es decir, las estadisticas del target
ordenadas ya comprimen la informacidn de identidad de forma tan eficiente que el modelo
no necesita apoyarse mucho mas en saber literalmente qué Bloque o Variedad es, mientras
gue el TCN, sin un mecanismo de encoding especializado, parece compensarlo construyendo
su propia nocidn de identidad a partir de esa entrada. El grupo biolégico pesa poco en
términos relativos con una importancia que va del 4.6% al 8.0% en las variantes que lo tienen.
Un peso relativamente pequefio en la importancia por permutacién no impide que la seial

aporte lo suficiente como para mejorar el resultado final; solo indica que, comparada con el

mmm CatBoost global  mmm LSTM + residual + FEAT_BIO
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resto de las variables, no es lo que mas mueve la aguja del error en la mayoria de las

observaciones.

4.4.4,

El peso de las Caracteristicas Autoregresivas

éPor qué los grupos Clima y Bioldgico pesan tan poco frente al Autorregresivo, si el sentido

comun agrondémico dice que el calor o el frio extremos matan flores? La expectativa de que el

clima deberia pesar mads es razonable y no es que el clima no importe biolégicamente, es que

en este conjunto de datos especifico casi no varia lo suficiente como para que un modelo

estadistico pueda usarlo. Es posible considerar tres verificaciones directas sobre el

weekly_panel para demostrarlo:

El clima se mide dentro de invernaderos con manejo activo, no a la intemperie. La
temperatura mdxima promediada en la ventana bioldgica tiene un desvio estandar de
apenas un aproximado 1°Cy un rango completo de 14°C a 22°C en las 26170 filas, no
se acerca a se acerca a un umbral que dafie la planta. Eso es el resultado de mantener
las plantas dentro de un invernadero que absorbe los extremos climaticos antes de
que lleguen al cultivo. El escenario de calor o frio extremo que uno esperaria que
dominara la importancia casi no ocurre en los datos, precisamente porque el manejo

agronémico ya lo previene y no porque no seria relevante si ocurriera.

La ventana de agregacion promedia cualquier pico corto. Aun si hubiera un par de dias
de calor puntualmente alto, lo resumen como una media 0 una suma sobre varios
meses. Un evento de dos o tres dias queda diluido entre los 85 a 110 dias de clima
normal, y su efecto sobre el promedio de la ventana es marginal aunque su efecto

biolégico puntual no lo haya sido.

Las variables autorregresivas son, por lejos, las mas correlacionadas con el target. La

correlacién entre el autorregresivo y las variables de clima es baja con un valor de
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correlacion de solo 0.06, asi que tampoco es que el autorregresivo esté ocultado el

efecto del clima por redundancia, sino que simplemente el clima parte con mucho

menos poder predictivo crudo en el rango de valores observado.
Por lo expuesto, la lectura correcta no es que el clima no importe, sino que el clima ya estd
siendo manejado para no ser el factor limitante. La importancia por permutacién mide cuanta
informacién marginal aporta una variable dado el rango que realmente toma en los datos, no
cuan critica seria bioldgicamente si se le permitiera variar libremente. Un evento climatico
fuera de lo que el invernadero puede compensar, por ejemplo, una falla del sistema de control
seguiria siendo una amenaza real para la cosecha, lo que ocurre es que no hay ejemplos de

eso en el historial de entrenamiento para que el modelo lo aprenda.

4.4.5. Importancia individual de las variables

Ademas de la vista de importancia agrupada, analizamos el detalle variable por variable para

los dos modelos tabulares globales y para LSTM_GLOBAL y LSMT_RESID BIO.

Para los modelos basados en gradient boosting trees analizados a partir de la Figura 56, se
tiene la coincidencia de que la variable que mas explica las predicciones es ar_harvest w1 del
grupo de variables autoregresivas, representa la cosecha semanal, es decir, los tallos

Cosechados de lunes a domingo de la semana inmediatamente anterior al ancla.



HISTGBT_GLOBAL: top 15 variables individuales
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CATBOOST_GLOBAL: top 15 variables individuales
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Figura 56 Importancia individual de variables de HistGBT y CatBoost globales

Para los modelos LSTM mostrados en la Figura 57 y en la Figura 58, se tiene que la variable
mas importante, por mucho, es la de tallos cosechados de las semanas previas, es decir,

también es una variable autoregresiva.

LSTM_GLOBAL: top 15 canales de secuencia individuales

Tallos Cosechados
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Figura 57 Importancia individual de variables de LSTM_GLOBAL
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LSTM RESID BIO: top 15 canales de secuencia individuales

Tallos Cosechados
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Figura 58 Importancia individual de variables de LSTM_RESID_BIO
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4.5. Respuestas a las Preguntas de Diseiio

T
175

A continuacion, se responden cada una de las preguntas de disefio planteadas al inicio del desarrollo.

En la Tabla 15 se muestra el resumen de los resultados obtenidos, la columna P (Bootstrap) indica si la

diferencia de MAE entre el modelo ganador y el perdedor es distinguible de ruido de muestreo dado

el tamano de cada lado, por ejemplo, una fila que gana con MAE ganador, pero con valor P (Bootstrap)

menor a 95% no deberia tratarse con la misma confianza que una donde si lo es.

Tabla 15

Resumen resultados de preguntas de disefio

Pregunta  Ganador MAE MAE Diferencia P (Bootstrap)
Ganador  Perdedor

1 HISTGBT_GLOBAL 629.8 666.1 +5.4% 97.9%

2 HISTGBT_GLOBAL 841.0 971.5 +13.4% 100.0%

2 CATBOOST_GLOBAL  879.9 992.1 +11.3% 99.6%

3 LSTM_GLOBAL 536.7 556.0 +3.5% 78.4%

4 LSTM_RESID 506.5 536.7 +5.6% 89.1%

5 LSTM_RESID_BIO 474.0 506.5 +6.4% 89.8%

6 LSTM_RESID_BIO 474.0 743.8 +36.3% 100.0%
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4.5.1. Pregunta 1: {qué familia de arboles de gradient boosting predice mejor, a igualdad

de todo lo demas?

La variante que mejor MAE logra es la de HistGBT global, siendo 5.4% mejor que la
correspondiente CatBoost (ver Figura 59). Ademas, el valor de P (Boostrap) supera el 95% por

lo que el resultado puede ser tratado con confianza.

Modelo (arboles)
HistGBT vs. CatBoost: ;Qué familia de arboles de gradient boosting predice
mejor?
666
630 *

600
500

L, 400 -

fat

= 3004
200 -

100 4

g obal

\
Hl,E.tGBT CatB':'Ust qlluba

Figura 59 Comparativa de variantes de la pregunta 1

4.5.2. Pregunta 2: ¢especializar un modelo por variedad ayuda, o el modelo global ya

generaliza igual de bien?

Segun los resultados obtenidos, la estrategia de especializacion empeoré el MAE del mejor
modelo de gradient boosting trees. Para hacer esta comparacion se restringen la cantidad de
variedades de flores a 30, eso provoca que el MAE del modelo varie con referencia a la
pregunta anterior. El modelo HistGBT con especializacidn individual por variedad presenta un
MAE mayor por lo que podemos decir que esta especializacidon en este modelo basado en
gradient boosting trees empeora la prediccién (ver Figura 60). Esta afirmacidn es sustentada

por un valor de P (Boostrap) del 100%.
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Especializacion (HistGBT)
HistGBT global vs. individual: jEspecializar por variedad ayuda?
1000 A 972

841 *

800 ~

600

MAE

400 ~

200 1

g\uball mdua\

WistGBT wisteBT yndi

Figura 60 Comparativa de las variantes HistGBT de la pregunta 2

De manera similar ocurre con el modelo CatBoost, la especializacién global tiene un MAE
menor que el de la especializacion individual (ver Figura 61). En este caso con un valore de P
(Boostrap) cercano al 100%, considerando esto, la respuesta a la pregunta planteada es que la

especializacién global produce mejores predicciones.
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Especializacion (CatBoost)
CatBoost global vs. individual: jEspecializar por variedad ayuda?

1000 4 992

880 *

800
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catBoost 9° _poost ind!
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Figura 61 Comparativa de las variantes CatBoost de la pregunta 2

4.5.3. Pregunta 3: LSTM (recurrente) vs. TCN (convolucional causal) ¢ cual aprovecha mejor

la secuencia diaria de 80 dias de historia?

En el escenario planteado, la variante LSTM global presenta una leve ventaja por sobre la TCN
global, sin embargo, para este caso el valor de P (Boostrap) quedd por debajo del 95% con un
valor de 78.4%, es decir, el resultado podria deberse a la existencia de ruido de muestreo. En

la Figura 62 se muestran los valores de MAE obtenidos.
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Modelo (secuencial)
LSTM vs. TCN: ;Cual aprovecha mejor la secuencia diaria de historia
(SEQUENCE_WINDOW, buscada como hiperparametro)?
556
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Figura 62 Comparativa de las variantes de la pregunta 3

4.5.4. Pregunta 4: ¢ayuda agregar una correccion residual por variedad sobre un LSTM

global, sin pagar el costo de reentrenar la red por variedad?

Al agregar una correccion residual se logra una mejora de 5.6% (ver Figura 63) pero con un P
(Boostrap) de 89% por lo que, al igual que en la pregunta anterior, podria tratarse de ruido de

muestreo.
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Correccion residual
LSTM_GLOBAL vs. LSTM_RESID: ;Ayuda una correccion residual por
variedad?
537
506 *
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400 ~
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Figura 63 Comparativa de las variantes de la pregunta 4

4.5.5. Pregunta 5: éaporta algo agregar el predictor biolégico explicito (FEAT_BIO) a un

modelo que ya ve toda la historia diaria?

En este caso, agregar el predictor bioldgico explicito a la correcciéon residual del LSTM, provoca
una mejora leve en el MAE, pero con un P (Bootstrap) por debajo del 95%. Los valores MAE

obtenidos para ambos modelos se grafican en la Figura 64.



109

FEAT_BIO (residual)
LSTM_RESID vs. LSTM_RESID_BIO: ;Aporta el rezago biclogica?
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Figura 64 Comparativa de las variantes de la pregunta 5

4.5.6. Pregunta 6: ¢puede algin modelo superar a la proyeccion humana que la empresa

ya usa para planificar?

Cuando se compara el MAE de la variante LSTM_RESID_BIO con el baseline humano, se

obtiene una mejora que supera el 35% y genera un valor P (Boostrap) de 100%.
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Modelo vs. humano
Mejor de las 8 variantes (LSTM_RESID_BIO) vs. ECO_BASELINE: ;Supera
algun modelo a la proyeccion humana?
744

700 -
600 -
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% 400 -

s
300 -
200 -

100 -

Figura 65 Comparativa de las variantes de la pregunta 6

4.6. Cuantificacion de incertidumbre

Las proyecciones que actualmente se realizan son puntuales, por ejemplo, se predice que se van a
cosechar 4200 tallos sin decir cudnta confianza se tiene en esa prediccién. En términos de produccién,
es mas util especificar un intervalo, por ejemplo, se proyecta producir un intervalo de entre 3800 y
4600 tallos con un 90% de confianza. Esto Ultimo permite planificar no solo para el caso esperado sino

para el peory para el mejor.

4.6.1. Prediccidon conformal con recalibraciéon rodante o expansiva

Este método consiste en que, para cada variante, se ordena cronoldgicamente sus
predicciones y se recalcula cada cierto numero de semanas el percentil 90 del error absoluto
observado hasta ese momento, esto produce una ventana de calibracidon que crece con el
tiempo y nunca mira hacia adelante, ese percentil 90 es el semiancho del intervalo aplicado a

las predicciones del bloque de las semanas siguientes. Que el percentil 90 actie como
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semiancho significa que dicho margen de error cubre el 90% de los errores absolutos o
residuos en una distribucién empirica, de tal modo que las predicciones se expresan como la
estimacion de mas menos () valor del percentil 90, garantizando que el 90% de las veces el

valor real caiga dentro de ese rango.

Este es un método libre de distribucion, es decir que no asume que el error sea normal ni de
ninguna otra forma en particular y se adapta si el modelo empieza a cometer mas errores con
el tiempo en lugar de usar el semiancho fijo calculado una sola vez, por lo tanto, este

semiancho es dinamico.

El tratamiento realizado a las variantes que no acumulan suficiente historia para la calibracion
y en consecuencia quedan sin un intervalo definido, es excluirlas del calculo de cobertura. De
esta forma el nimero de cobertura reportado no se beneficia de la calibraciéon con datos

insuficientes. La cantidad minima de observaciones definida es de 20.

Que tan sequido el intervalo de 90% realmente contiene el valor real

——-. objetivo 30%

HISTGBT_GLOBAL

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_GLOBAL

CATBOOST_INDIV

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

LSTM_RESID

LSTM_RESID_BIO

T T
] 20 40 &0 80
Cobertura empirica del intervalo conformal (%)

Figura 66 Nivel de confianza de las variantes estudiadas

En la Figura 66 se muestran la comparativa de los niveles de confianza obtenidos para cada

variante. En este grafico vemos que solo las variantes de CatBoost e HistGBT globales no

100
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alcanzan el intervalo conformal o intervalo de prediccién conforme del 90% establecido como

objetivo.
4.6.2. Intervalo de prediccion

Para ilustrar la incertidumbre seleccionamos dos de las variantes, CATBOOST GLOBAL vy
LSTM_RESID_BIO, en la Figura 67 se grafica la prediccién puntual junto con su banda de 90%
de confianza, contra el valor real de una muestra de semanas de prueba, ordenadas por

magnitud del valor real para que la banda se lea de forma mas clara.

CatBoost global: cobertura empirica 85% LSTM + residual + FEAT_BIO: cobertura empirica 91%
25000 Intervalo 90%. ~ Intervalo 90%
o Real o Real
— Prediccion Prediccion
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Observaciones de test (muestreadas, ordenadas por valor real) Observaciones de test (muestreadas, ordenadas por valor real)

Figura 67 Prediccion, su banda de confianza del 90% y valor de cosecha real
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CAPITULO 5

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

5.1.1. Modelos que Superan a la Proyeccién Humana

El criterio seleccionado para comparar los modelos contra la proyeccion humana es el del error
absoluto medio principalmente porque usa la misma métrica que la légica del negocio, los
tallos cosechados, esto lo hace directamente interpretable para la planificacion.
Adicionalmente al ser un valor entero y no sujeto a cédlculos complejas, es menos sensible a

valores extremos.

En la Figura 68 se muestran los porcentajes de reduccion de MAE entre las diferentes variantes,
tanto para la ventana amplia como para la ventana comun estricta. Es interesante observar
gue para cada tipo de ventana tenemos un ganador diferente, para la ventana amplia gana
LSTM_RESID_BIO y para la comun estricta, LSTM_RESID. El tamafio de la muestra disponible
para la ventana comun es muy pequefio como para poder decidir entre una variante sobre

otra con un buen grado de confiabilidad.

Ventana amplia (propia de cada variante) Ventana comun estricta (n=298 filas simultaneas)

LSTM_RESID_BIO LSTM_RESID

LSTM_RESID - TCN_GLOBAL
LSTM_GLOBAL LSTM_GLOBAL
TCN_GLOBAL LSTM_RESID_BIO 4
HISTGBT_GLOBAL HISTGBT_GLOBAL 4

CATBOOST_GLOBAL A CATBOOST_GLOBAL 4

HISTGBT_INDIV q HISTGBT_INDIV 4

CATBOOST_INDIV 1 CATBOOST_INDIV 4

-30 -20 -10 0 10 20 30 -10 0 10 20 30 40
% de reduccion de MAE vs, ECO_BASELINE (positivo = e| modelo gana) % de reduccion de MAE vs, ECO_BASELINE (positivo = el modelo gana)

Figura 68 Comparativa de reduccion de MAE por variante y tipo de ventana
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LSTM_RESID_BIO

LSTM_RESID

LSTM_GLOBAL

TCN_GLOBAL

HISTGBT_GLOBAL

CATBOOST_GLOBAL

ECO_BASELINE

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_INDIV

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
R2

Tamano de muestra

LSTM_RESID_BIO 1831

LSTM_RESID 1831
LSTM_GLOBAL 1831

TCN_GLOBAL
HISTGBT_GLOBAL 9380
CATBOOST_GLOBAL

ECO_BASELINE
1390

HISTGBT_INDIV

CATBOOST_INDIV 1390
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Figura 69 Ranking final de las variantes y el baseline

2x10* 3x10*

En la Figura 69 se muestra el ranking final de las métricas de las ocho variantes y del baseline.

Aqui vemos que LSTM_RESID_BIO tiene el mejor MAE, iguala a los mejores R?, y presenta la

mejor tasa de acierto alineada con las reglas del negocio, ademas, la seleccion de la variante

LSTM_RESID_BIO se justifica al analizar las tres preguntas de disefo relacionadas, cada una de

estas preguntas es progresiva en cuanto a mejor modelo, es decir, el ganador de la segunda

descarta al de la primera y el ganador de la tercera descarta al de la segunda:

e Pregunta 3: LSTM_GLOBAL (MAE = 536.7) vs TCN_GLOBAL (MAE = 558.1)

e Pregunta 4: LSTM_GLOBAL (MAE = 536.7) vs LSTM_RESID (MAE = 506.5)

e Pregunta 5: LSTM_ RESID (MAE = 506.5) vs LSTM_RESID_BIO (MAE = 474.0)
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Los 3 pasos encadenan hacia el mismo ganador, cada paso usa como punto de partida al
ganador del paso anterior, de esta forma es que LSTM_RESID_BIO termina acumulando las tres
mejoras. Consistente con eso, tiene el MAE mas bajo de las cuatro variantes secuenciales. Este
comportamiento se explica porque cada comparacién de variantes agrega una capacidad real
sobre la anterior, la comparacidn de la pregunta tres elige la arquitectura secuencial que mejor
aprovecha la ventana de historia diaria buscada, la comparacion de la pregunta cuatro agrega
una correccién liviana por variedad sobre esa arquitectura ya elegida y la comparacion de la
pregunta cinco le suma a esa correccion el rezago bioldgico explicito. Si cualquiera de las tres
comparaciones hubiera revertido la secuencia de mejora, la recomendacién final cambiaria,

es por eso se explica la cadena completa, no solo el resultado final.

5.1.2. Riesgos y Limitaciones

El ganador de ventana amplia y el de ventana comun estricta pueden diferir, como es en este
caso, la ventana amplia le da a cada variante su propio periodo de prueba lo que resulta en
mas filas, pero no directamente comparable entre variantes; mientras que la ventana comun
restringe a las filas donde las nueve fuentes tienen prediccion simultanea, esto resulta en

menos filas, pero una comparacion estrictamente igualada.

La disparidad de resultados entre los dos tipos de ventanas obliga a extender el tamafio de la
muestra para la ventana comun estricta, sin embargo, las decisiones tomadas para generarla

se deben a limitaciones de poder cdémputo mas que a la disponibilidad de datos crudos.

Las Unicas variantes que pueden competir por el prondstico con granularidad diaria son las
secuenciales, las otras fueron entrenadas para predecir de forma semanal, es decir, sus
modelos no son capaces de producir una prediccion diaria y no hay forma de usarlas para un

prondstico diario sin importar qué tan bajo sea su MAE semanal. Si bien esta limitacién es
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parte del disefio experimental, es importante de aclararlo para la justificacidn de la seleccidon

para este caso de uso.

La restriccién de las variantes tabulares con prondstico semanal nativo de no poder competir
con el caso de uso de pronéstico diario no aplica al revés, es decir, las variantes secuenciales a
pesar de ser entrenadas para la prediccion diaria si pueden realizar predicciones semanales al
agregar las predicciones de los dias de la semana objetivo. Por este motivo se puede comparar
directamente a variante LSTM_RESID_BIO, recomendada arriba para grano diario, contra la
variante HISTGBT _GLOBAL, la recomendada para prondéstico semanal en el mismo terreno, el

error de prediccién de la produccién semanal.

Considerando lo anterior, de la Figura 70 se infiere que la variante LSTM_RESID_BIO puede ser
utilizada tanto en un escenario de ventana comin como de ventana amplia ya que resulta

mejor que HISTGBT GLOBAL en las dos métricas mas relevantes, MAE y tasa de acierto.

HISTGBT_GLOBAL vs. LSTM_RESID_BIO: pronostico semanal, ambas ventanas de comparacion

Error absoluto medio (menor es mejor) - Tasa de acierto (mayor es mejor)
769

BN HistGBT global
W LSTM + residual + FEAT_BIO

B HistGBT global
e LSTM + residual + FEAT_BIO

630 804 78.2%

MAE semanal vs. ECO_BASELINE (tallos)
Tasa de acierto (cumplimiento 0.85-1.15, %)

Ventana amplia Ventana comun Ventana amplia Ventana comun
(n=298) (n=298)

Figura 70 Comparacion de métricas entre las dos mejores variantes de cada familia de modelos

Adicionalmente, es posible incluir en el analisis el nivel de cobertura empirica del intervalo
conformal por cada variante, mostrado en la Figura 71, en donde se ha fijado como objetivo el
90%, es decir que al menos el 90% de las veces las predicciones caigan en dicho intervalo. Bajo

este analisis, la variante LSTM_RESID_BIO también resulta ser la ganadora.
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Que tan seguido el intervalo de 90% contiene el valor real

100
—=—- objetivo 90%

80 1

60 +

40 1

20

Cobertura empirica del intervalo conformal (%)

o -

HistGET global LSTM + residual + FEAT_BIO

Figura 71 Cobertura empirica del intervalo conformal de las dos mejores variantes de cada familia de modelos

5.2. Recomendaciones

5.2.1. Cobertura de Datos Extendida

La limitacion mas concreta y accionable al final de este estudio no es de modelado, sino de
volumen de datos disponibles para la comparacién mas estricta, la ventana comun tiene solo
298 filas, concentradas en apenas dos semanas de calendario, desde 2026-04-20 hasta 2026-
05-04. La razdn por la que esta ventana es tan angosta es porque se construye considerando
la interseccidon en donde las ocho variantes mas el baseline, cada una de estas variantes tiene
su propia ventana de fechas con prediccién y no todas cubren las mismas semanas, la principal
diferencia es que las variantes tabulares se validan sobre 12 folds de walk-forward, pero las

variantes secuenciales solo 3 ya que demandan mayor poder de cdmputo.

Para resolver este asunto se pueden adoptar una o varias de las siguientes estrategias:

1. Continuar recolectando historial operativo, cada mes adicional de datos de
cosecha/pinch/clima/ECO ensancha automaticamente la ventana comun, sin cambiar

una sola linea de cddigo ya que el corte no es una fecha fija, es la interseccion real de
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la cobertura.

2. Evaluar las variantes secuenciales sobre mas folds walk-forward, no solo 3. Durante
este estudio, la limitacidn es el poder de computo necesario para reentrenar una red
por cada fold, no falta de datos crudos. Con mas historial y/o con mas capacidad
computo, es posible subir de 3 a, por ejemplo, 6 u 8 fold. Esto angostaria mucho
menos la ventana comun y les daria mds peso estadistico a los 3 contrastes de la

cadena de LSTM_RESID_BIO.

3. Priorizar que la ventana comun eventualmente cubra al menos un ciclo estacional
completo, es decir, al menos un afio, no solo un par de semanas. Esta es la Unica forma
de que una comparacion completa incluya tanto los periodos faciles como los dificiles

en vez de depender de qué tramo puntual quedd al final del historial disponible.

4. Extender el umbral de elegibilidad de variedades a mas variedades a medida que se
acumulan mas datos historicos. En este estudio, 118 de las variedades totales
califican; mas datos por variedad amplian tanto la cobertura de las variantes globales
como la posibilidad de sumar mds variedades a las variantes tabulares.

5.2.2. Despliegue en Produccion

5.2.2.1. Monitoreo

Para asegurar la robustez del modelo durante su despliegue en produccidon, se debe establecer
un marco de evaluacion continua sobre los nuevos flujos de datos. En particular, se recomienda
calcular de manera semanal métricas de desempefio predictivo tales como el Error Absoluto
Medio (MAE), el coeficiente de determinacion (R?) y la tasa de acierto o cumplimiento. Este
procedimiento debe replicar la metodologia analitica aplicada durante la validacién inicial, con
la salvedad de que los calculos se deben aplicar sobre las observaciones de la semana mas

reciente en lugar del conjunto histérico de prueba.
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En este contexto, es fundamental definir umbrales de alerta rigurosos para la degradacién del
modelo. Si la tasa de acierto experimenta una disminucidn sostenida durante un periodo de
dos a tres semanas consecutivas, situandose por debajo de los niveles basales observados
empiricamente durante la fase de prueba, esto constituye un indicador significativo de
alteracién en el proceso generador de datos. Dicha desviacién estadistica puede atribuirse a
fendmenos exdgenos, tales como la introduccién de nuevas variedades carentes de registro
histérico, modificaciones estructurales en el manejo agrondmico o la incidencia de anomalias
climaticas. Ante la presencia de estas sefiales, se hace necesaria una revision exhaustiva de la
arquitectura y los datos de entrenamiento antes de continuar fundamentando la toma de

decisiones en las inferencias del modelo.

Adicionalmente, el esquema de monitoreo no debe limitarse exclusivamente al analisis de los
residuos o métricas de error, sino que debe integrar una vigilancia proactiva de la
explicabilidad algoritmica. El monitoreo continuo de la importancia de las variables es
fundamental como mecanismo de alerta temprana. Una alteracion significativa en sus
ponderaciones histdricas sugiere que el modelo podria estar adoptando atajos predictivos
incorrectos en detrimento de los patrones causales reales del sistema. En consecuencia,
identificar estas desviaciones permite anticipar la degradacién estructural del algoritmo de
forma proactiva, frecuentemente antes de que el deterioro sea evidente en las métricas de

desempefio convencionales.

5.2.2.2. Reentrenamiento
Respecto a la metodologia de actualizacion algoritmica en un entorno operativo, es
fundamental precisar que no resulta necesario someter a un proceso de reentrenamiento a la

totalidad de las arquitecturas evaluadas durante la fase de experimentacién presentada en
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este estudio. Por el contrario, los recursos computacionales deben focalizarse exclusivamente
en la actualizacién del modelo especifico que ha sido seleccionado y desplegado en
produccidn. Si bien en el entorno de desarrollo el protocolo de validacién walk-forward multi-
fold dicta que evaluar y entrenar constituyeran una operacion unificada para todas las
variantes tabulares y secuenciales, la dindamica en produccién se optimiza iterando Unicamente

sobre el algoritmo definitivo.

Considerando esta dinamica computacional, se sugiere establecer una cadencia de
actualizacién estructurada, llevando a cabo un reentrenamiento completo del sistema una vez
gue se haya acumulado un volumen de datos de nueva generacién correspondiente a un
periodo de dos a tres meses. No obstante, este intervalo de tiempo debera acortarse de forma
preventiva, forzando un reentrenamiento anticipado, en caso de que los mecanismos de
monitoreo establecidos en la seccién anterior detecten anomalias y emitan una alerta de

degradacion predictiva o alteracion estructural.

5.2.2.3. Estrategia de Rollout

Para la transicion del modelo hacia su entorno operativo, se recomienda adoptar una
estrategia de integracion progresiva orientada a mitigar riesgos sistémicos. Como fase inicial,
se recomienda ejecutar un shadow deployment por un lapso de cuatro a ocho semanas. En
esta etapa, el algoritmo debe operar de forma paralela al proceso tradicional de proyeccion
humana, sin que sus inferencias sean empleadas para la toma de decisiones. El propdsito
exclusivo de esta fase es validar empiricamente que el desempefio en producciéon se mantenga
dentro de los parametros de precision observados durante la fase de experimentacién. Una
vez superada esta validacién, se sugiere pasar a un piloto acotado, donde las predicciones
algoritmicas se tornaran visibles, pero con caracter no vinculante, para un subconjunto

especifico de bloques y variedades. Esta configuracién permitira al equipo operativo contrastar
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el rendimiento del modelo frente al criterio experto mediante un analisis casuistico

pormenorizado.

Finalmente, la metodologia contempla una fase de adopcidn generalizada bajo estricta
supervision, extendiendo la aplicacion algoritmica a la totalidad de la operacion. Es
fundamental resaltar que la proyeccion humana debe preservarse como un mecanismo
continuo de referencia y contraste empirico. Esta dualidad operativa resulta particularmente
critica para la deteccidn de instancias atipicas donde el modelo experimenta una degradacion
en su precision, tal como se evidencié en aquellas variedades donde el modelo base o
ECO_BASELINE demuestra superioridad predictiva. Como principio rector del despliegue, en
ninguna etapa del ciclo de vida del proyecto el algoritmo debera sustituir integramente el juicio
humano. El equipo de produccién dispone de informacidn cualitativa exégena, como el estado
fenoldgico de los cultivos, dindmicas de pedidos o eventos estocasticos puntuales, que

trasciende el espacio de variables integrado en la arquitectura del modelo actual.
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