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Resumen: La industria agricola en Chile enfrenta incertidumbre operativa
significativa debido a la variabilidad climatica y la dependencia de métodos de
estimacion tradicionales poco precisos, lo que deriva en ineficiencias logisticas y en el
uso de recursos. Este trabajo propone el desarrollo de un modelo pre-dictivo de
productividad para predios fruticolas basado en Redes Neuronales Artificiales. La
solucion técnica se centra en el disefio, implementacién y validacion de una
arquitectura de Machine Learning capaz de integrar y modelar las complejas
interacciones no lineales entre datos climaticos historicos, registros catastrales y
series temporales geoespaciales (Google Earth Engine). El modelo resultante se
integrard como componente principal en el prototipo del servicio “AgroPredict”. Esta
plataforma, disefada para agrupar multiples herramientas y componentes,
demostrara una prueba de concepto escalable que busca reducir la incertidumbre en
la toma de decisiones gerenciales y mejorar la efi-ciencia productiva en el sector.

Palabras Clave: Redes Neuronales, Agricultura de Precision, Prediccion de
Rendimiento, Machine Learning, Long short-time memory.

1 Introduccion

La agricultura, pilar de la economia chilena, se encuentra cada vez mas expuesta a la
variabilidad climatica, lo que genera una alta incertidumbre operativa y estratégica para
las empresas producto-ras. La incapacidad para anticipar con precisién y suficiente
antelacion los volimenes de cosecha resulta en decisiones subdptimas, tales como la
ineficiente aplicacién de insumos (fertilizantes, riego) y dificultades en la planificacion
logistica (negociacién de contratos, embalaje y mano de obra). Actualmente, la gestién
se basa mayormente en la experiencia historica o en modelos estadisticos lineales, los
cuales no logran capturar la complejidad no lineal de los ecosistemas productivos
modernos.
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En este contexto, surge la necesidad de herramientas avanzadas que permitan la
anticipacion de escenarios productivos. El objetivo general de esta tesina es abordar esta
problematica a través de la inteligencia artificial, desarrollando un modelo robusto que
integre las multiples variables que afectan el rendimiento agricola. Este modelo sera la
base del servicio “AgroPredict”, una solucién que busca transformar la gestidon agricola
al proporcionar informacién predictiva, clara y accionable para perfiles gerenciales,
permitiendo una mejor planificaciéon y un uso mas eficiente de los recursos.

2 Contexto

La agricultura, uno de los pilares fundamentales y junto a la mineria sector clave de la
economia chilena, se encuentra en una encrucijada entre la creciente demanda global
de alimentos y la severa variabilidad climatica (sequias, olas de calor) que azota al pais.
Este contexto genera una alta incertidumbre operativa y estratégica en el proceso de
estimacion de cosechas.

Actualmente, la gestion de la productividad se basa en dos pilares ineficientes para el
entorno moderno:

e Observacion y Experiencia: Métodos manuales y cualitativos que son subjetivos,
dificiles de escalar y propensos a errores humanos.

e Modelos Estadisticos Simples: Aplicacion de modelos lineales que no consiguen
capturar las interacciones no lineales y dindmicas entre multiples variables (clima
histérico, condicion del suelo, manejo del huerto) que determinan el rendimiento
final.

Este escenario se traduce en un desfase critico entre el volumen estimado y el volumen
real de cosecha, que impacta negativamente la planificacion.

3 Justificacion del Problema: Consecuencias Operacionales y
Estratégicas

La falta de una herramienta predictiva robusta tiene repercusiones directas en la
eficiencia y el riesgo financiero:

Ineficiencia Operacional: Una prediccidon inexacta del volumen conduce a decisiones
subdptimas en la aplicacién de insumos (agua, fertilizantes), afectando los costos de
produccion y la sostenibilidad ambiental. Sin una estimacion anticipada y precisa, el
agricultor pierde la ventana de oportunidad para realizar ajustes correctivos durante los
periodos fenoldgicos claves.

Riesgo Logistico y de Contrato: La incertidumbre dificulta la planificacién logistica a
medio y largo plazo. Las empresas deben comprometerse con recursos caros (contratos
de packing, embalaje, mano de obra temporal) con meses de antelacidon. Un error en la
estimacidon puede resultar en pérdida de contratos, exceso de capacidad contratada o
penalizaciones por incumplimiento de volumen.

El problema fundamental que aborda esta tesina no es solo la incertidumbre, sino la
carencia de una herramienta digital, escalable y técnicamente avanzada capaz de
transformar grandes volimenes de datos geoespaciales y climaticos en una prediccion
precisa y accionable.
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4 Solucion General

La propuesta por este trabajo de titulo es el desarrollo del servicio “AgroPredict”. Este
servicio bus-ca transformar la gestion agricola chilena al entregar una prediccién robusta
y escalable del rendimiento de predios fruticolas, sustentada en la Inteligencia Artificial.

El eje central de esta solucidon es el disefio y validacion de un modelo predictivo basado
en Redes Neuronales Artificiales (RNA). Estas redes estan especificamente disefiadas
para:
e Integrar Multiples Variables: Consolidar y analizar la interaccién entre datos de
diversa naturaleza: series temporales climaticas, registros catastrales del predio
y datos espaciales de teledeteccién (como indices de vegetacién satelital).

e Escalabilidad no lineal: Capturar los patrones complejos y no lineales que rigen
la productividad de la fruta, algo inaccesible para los modelos estadisticos
simples.

5 Descripcion del Problema Técnico

El desafio fundamental de este trabajo de titulo radica en la complejidad técnica asociada
a la construccion, escalabilidad y precisién de un modelo predictivo orientado al sector
agricola.
Desde la perspectiva de la Ciencia de Datos, la construccion de un sistema predictivo
para la agricultura presenta tres barreras técnicas fundamentales que este trabajo busca
resolver:

e Insuficiencia de Modelos Lineales ante la Complejidad Biolégica: Los
modelos estadisticos tradicionales (como la regresién lineal multiple) asumen que
las variables afectan el resultado de manera aditiva y constante. Sin embargo, la
fisiologia del Palto responde a patrones no lineales y umbrales criticos (ej. el dafio
por heladas no es gradual, sino que ocurre drasticamente al cruzar cierta
temperatura). Resolver este problema técnico exige la evaluacion e
implementacion de modelos predictivos flexibles de alta dimensionalidad. Entre
las alternativas iddneas a considerar se encuentran las Redes Neuronales
Artificiales, debido a su capacidad para modelar funciones de mapeo complejas,
capturar interacciones no lineales entre variables y detectar los puntos de
saturacion fisioldgica que los enfoques clasicos ignoran.

e Integracion de Datos Heterogéneos y Multidimensionales: El modelo debe
ingerir y armonizar datos de naturaleza dispar. Por un lado, existen datos
estaticos y tabulares que describen el predio (catastro, variedad, tipo de suelo);
por otro, se manejan datos geoespaciales temporales provenientes de modelos
de reanalisis climatico (ERA5-Land). El desafio técnico reside en consolidar estas
series temporales climaticas (grillas tridimensionales de latitud, longitud vy
tiempo) con los registros puntuales de produccion, creando un conjunto de datos
unificado y coherente para el entrenamiento.

e Ingenieria de Caracteristicas Fenologica (Alineacién Temporal): El
impacto de una variable climatica no es uniforme a lo largo del ano calendario.
Por ejemplo, el estrés térmico es critico durante la floracién, pero menos
relevante en la dormancia. El reto de la Ingenieria de Caracteristicas es
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abandonar la agregacién mensual rigida (ej. "Enero") en favor de una alineacién
basada en venta-nas fenoldgicas. Esto implica disefiar algoritmos que agreguen
las variables climaticas segun las eta-pas bioldgicas del cultivo, asegurando que
la red neuronal aprenda la relacién causa-efecto en el momento exacto en que
ocurre el fendmeno bioldgico

6 Propuesta de Solucidon Técnica

La solucion propuesta se articula en tres etapas secuenciales de desarrollo, disefiadas
para abordar la complejidad de los datos agroclimaticos y garantizar la escalabilidad del
sistema.

Ingenieria y Preparacion de Datos (Data Engineering): Se abordara la heterogeneidad
de las fuentes mediante la consolidacidon de registros climaticos de reanalisis global
(ERA5-Land), datos catastrales y series histéricas de rendimiento. La incorporacion de
ERA5-Land es fundamental para este proyecto, ya que proporciona una malla continua
de datos meteoroldgicos de alta resolucién horaria, resolviendo la falta de estaciones de
monitoreo fisico en zonas agricolas aisladas y garantizando la consistencia histérica
necesaria para el modelo. El componente central serd un proceso avanzado de Ingenieria
de Caracteristicas, el cual sustituira la agregacién mensual tradicional por la generacién
de variables basadas en ventanas fenoldgicas dinamicas. Esto permitira alinear los datos
climaticos con los momentos bioldgicos criticos del cultivo (como floracién o cuaja),
creando un conjunto de datos optimizado que resalta las sefiales de estrés ambiental
para el entrenamiento de los modelos predictivos.

Disefio y Validacion de la Arquitectura Neuronal: El trabajo se centrara en el disefio e
implementacién de arquitecturas de Aprendizaje Profundo especializadas en regresién
de series temporales, especificamente modelos de Memoria a Corto y Largo Plazo
(LSTM). El desempefio de este modelo se contrastara frente a redes neuronales estaticas
(Perceptron Multicapa - MLP) y modelos estadisticos de referencia (baselines). La
validacion aplicard un esquema estrictamente cronoldgico (respetando la causalidad
temporal) y utilizarda métricas de evaluacién robustas ante valores atipicos,
especificamente el Error Absoluto Medio (MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio
(RMSE).

7 Objetivos del Trabajo de Titulo

7.1 Objetivo General

Desarrollar, validar y prototipar un modelo predictivo de productividad para predios
fruticolas en Chile, utilizando Redes Neuronales y un dataset integrado de datos
climaticos y catastrales, para sustentar la creacién del servicio “AgroPredict”.

7.2 Objetivos Especificos

e Implementacién de un Flujo de Trabajo Integral:
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Disefiar e implementar un flujo de trabajo automatizado de Machine Learning que
abarque desde la ingesta de datos climaticos heterogéneos hasta la generacién
de inferencias. Este desarrollo servirda como una Prueba de Concepto (PoC)
funcional y escalable, validando la arquitectura técnica necesaria para soportar
el servicio "AgroPredict".

e Evaluacion de Desempeiio y Superacion de la Linea Base:
Evaluar cuantitativamente la capacidad predictiva del modelo neuronal propuesto
(LSTM) utilizando métricas de error robustas: Error Absoluto Medio (MAE) y Raiz
del Error Cuadratico Medio (RMSE). El objetivo es demostrar una mejora
estadistica significativa en la estimacion de productividad (ton/ha) en
comparacién con los modelos de referencia tradicionales, tales como la regresion
lineal multiple.

e Formalizacion de la Arquitectura y Hoja de Ruta Tecnolodgica:
Documentar el disefio técnico de la solucién (gestion de datos, arquitectura del
modelo y despliegue) para asegurar su replicabilidad. Asimismo, definir una Hoja
de Ruta Tecnoldgica que establezca los lineamientos para futuras iteraciones del
servicio, priorizando la integraciéon de nuevas fuentes de datos de alta resolucién
(satelitales) y variables bioldgicas complejas.

8 Metodologia y plan de trabajo

La ejecucion del trabajo de titulo se fundamenta en una metodologia hibrida que integra
dos marcos de trabajo complementarios, el estandar CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) para estructurar el ciclo de vida cientifico del modelo
de datos, y los principios de Gestion Agil para la administracién operativa de las tareas
de investigacion.

Justificacion del Enfoque Hibrido: La adopcién de este esquema responde a la
naturaleza intrinsecamente experimental y exploratoria del Aprendizaje Automatico
(Machine Learning). El desarrollo de redes neuronales (RNA) no es lineal; requiere un
proceso iterativo de ensayo y error donde los resultados obtenidos en la etapa de
Validacion (Fase 3) frecuentemente obligan a refinar las estrategias de
Preprocesamiento e Ingenieria de Caracteristicas (Fase 2).

9 Fases de Desarrollo e Investigacion

9.1 Fase 1: Definicion del Problema y Adquisicién de Datos

Esta etapa establece los cimientos del estudio, definiendo las variables fisicas y
consolidando la base de datos necesaria para el entrenamiento.

Definicion de la Tarea de Regresion: El objetivo se formaliza como la prediccién del
rendimiento comercial final (ton/ha) de predios fruticolas, modelado como una funcién
dependiente de la historia climatica acumulada y las caracteristicas fisicas del huerto.
Esta formulacion abstracta permite que la metodologia sea extensible a distintas familias
de cultivos, aunque para efectos de validacién de este trabajo se aplicara sobre un caso
de estudio especifico.



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

Adquisicion de Datos Climaticos: Extracciéon automatizada de variables termodinamicas
(temperatura del aire, punto de rocio) y edafoclimaticas (temperatura y humedad del
suelo) provenientes del modelo de reanalisis ERA5-Land de Copernicus, garantizando
continuidad temporal y espacial.

Recopilacion de Etiquetas: Construccién del vector objetivo mediante la recopilacién de
registros historicos de rendimiento productivo, segmentados en bloques temporales o
hitos de consolidacion histdrica.

9.2 Fase 2: Ingenieria de Datos y Caracteristicas

Etapa centrada en la transformacion de datos crudos en tensores aptos para el
aprendizaje profundo, alineando la informacion climatica con la biologia del cultivo.

Preprocesamiento y Limpieza: Implementacién de rutinas de limpieza para la gestién de
valores atipicos y la estandarizacién de formatos, asegurando la calidad de las series
temporales.

Ingenieria de Caracteristicas Fenoldgica: Transformacion de las series diarias mediante
agregaciéon temporal inteligente. En lugar de meses calendario, las variables se agrupan
segun ventanas fenoldgicas criticas, calculando perfiles estadisticos complejos (media,
dispersién, asimetria y curtosis) para capturar eventos de estrés.

Exploracion de Datos: Andlisis visual y estadistico para identificar correlaciones entre las
nuevas variables sintéticas y el rendimiento, validando la hipdtesis de que los extremos
climaticos influyen en la productividad.

9.3 Fase 3: Modelado Experimental y Validacion Adaptativa

Debido a la restriccion en el volumen de datos, esta fase adapta los protocolos estandar
de validacion para maximizar la capacidad de aprendizaje del modelo.

Implementacion de Modelos de Referencia (Linea Base): Desarrollo de modelos
estandar, especificamente Regresion Lineal Mdltiple y Perceptrén Multicapa (MLP), para
establecer un umbral minimo de rendimiento y evidenciar la no linealidad del problema.

Disefio de Arquitectura Recurrente (LSTM): Implementacién y ajuste fino de una
arquitectura profunda Long Short-Term Memory (LSTM). Se configura una topologia
"Muchos a Uno" con capas de enmascaramiento y regularizacién para procesar la
secuencia temporal completa y mitigar el so-sobre ajuste.

Estrategia de Validacién "Maximizaciéon del Aprendizaje": En lugar de utilizar una
particion de datos tradicional, se entrena con la totalidad del historial disponible bajo un
régimen estocastico. Esta decision metodoldgica prioriza maximizar la exposicion del
modelo a las dindmicas agroclimaticas histdricas completas, asumiendo la contrapartida
de no contar con un conjunto de prueba estatico para medir la variabilidad futura. Para
subsanar esta limitacion y garantizar la fiabilidad arquitecténica del Modelo Agropredict,
se implementa una estrategia de validacion basada en Evaluacion Comparativa vy
pruebas de estrés mediante analisis de sensibilidad. Este procedimiento evalla
directamente la respuesta del modelo ante perturbaciones climaticas simuladas,
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validando la consistencia de las proyecciones a largo plazo (2024-2033) frente a modelos
estadisticos de referencia y criterios agrondmicos expertos.

10 Marco Conceptual y Estado del Arte

10.1 Fundamentos Agrondmicos y Climaticos

Esta seccién establece las bases conceptuales sobre la interaccidén entre la variabilidad
climatica y la respuesta productiva de los frutales, justificando la necesidad de
herramientas predictivas avanza-das.

10.2 Agricultura de Precision y Modelado de Cultivos

Agricultura de Precision: La Agricultura de Precisidén es una estrategia de gestion que
utiliza datos temporales y espaciales para optimizar el uso de recursos y la productividad.
A diferencia de la agricultura tradicional, gestiona la variabilidad intrapredial para reducir
la incertidumbre operativa mediante decisiones basadas en datos cuantificables.

Fenologia Vegetal y Tiempo Bioldgico: La fenologia estudia la ocurrencia de eventos
bioldgicos ciclicos, como la floracién y maduracién, y su dependencia directa de los
factores climatico. Es la base para entender el ritmo de desarrollo del cultivo mas alla
del calendario.

Palto (Persea americana): es una especie arborea subtropical de hoja perenne
originaria de Mesoamérica, cuyo fruto es una baya comestible de pulpa cremosa y alto
contenido de aceite que con-tiene una Unica semilla de gran tamano. Se caracteriza por
ser un cultivo fisioldgicamente sensible que no madura en el arbol (climatérico) y que
depende criticamente de la estabilidad ambiental, ya que su sistema radicular superficial
lo hace vulnerable al estrés hidrico y a las fluctuaciones térmicas extremas, factores que
impactan directamente su potencial productivo.

Copernicus Climate Data Store (CDS):es la infraestructura digital centralizada
implementada por el programa de observacion de la Tierra de la Unidén Europea, disenada
para fungir como un punto de acceso unificado a la informacién climatica global. Esta
plataforma proporciona acceso abierto, gratuito y estandarizado a un vasto repositorio
de datos geofisicos, integrando series historicas de reanalisis, monitoreo en tiempo real
y proyecciones futuras, con el objetivo de sustentar la investigacion cientifica y la toma
de decisiones estratégicas frente a la variabilidad climatica.

10.3 Marco teérico: CRISP-DM

CRISP-DM por sus siglas en inglés Cross-Industry Standard Process for Data Mining es
un modelo de proceso que describe el ciclo de vida completo de un proyecto de ciencia
de datos. Se ha consolidado como el estdndar de referencia en la industria debido a su
enfoque independiente respecto a las herramientas tecnoldgicas y a su énfasis en la
aplicacion practica de los modelos predictivos en entornos de negocio reales.

A diferencia de las metodologias de desarrollo de software tradicionales (como la
cascada), CRISP-DM se define por su naturaleza iterativa y ciclica. El modelo no impone
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una secuencia lineal rigida, sino que reconoce la necesidad de retroalimentacién
constante entre sus fases, permitiendo volver a etapas anteriores para refinar la
estrategia a medida que se adquiere nuevo conocimiento sobre los datos.

El modelo estructura el proyecto en seis fases interconectadas:

1 Comprension del Negocio: Definicidn de los objetivos del proyecto y
requerimientos desde una perspectiva agrondmica.

2 Comprension de los Datos: Recoleccion inicial, descripcion y exploracién de la
calidad de los datos climaticos y productivos.

3 Preparacion de los Datos: Etapa critica que incluye la limpieza, transformacioén y
la ingenieria de caracteristicas para construir el conjunto final de entrenamiento.

4 Modelado: Seleccion y aplicacion de técnicas de modelado (como redes LSTM),
calibracion de parametros y optimizacion.

5 Evaluacion: Validacion rigurosa del modelo no sélo en términos estadisticos, sino
verificando si cumple con los objetivos de negocio planteados.

6 Despliegue: Implementacion del modelo en un entorno productivo para que el
usuario final pueda utilizar las predicciones.

10.4 Marco Teorico: Ingenieria de Datos y Series Temporales

Formato NetCDF (Network Common Data Form): El formato NetCDF es un estandar de
software y modelo de datos autodescriptivo disefado especificamente para el
almacenamiento y acceso eficiente a informacién cientifica orientada a matrices. El
formato NetCDF es multidimensional, lo que per-mite encapsular en un Unico archivo
binario la complejidad espacial y temporal de las variables climaticas, integrando
dimensiones de latitud, longitud y tiempo.

Series de Tiempo: En el contexto del aprendizaje automatico, una serie de tiempo se
define como una secuencia de datos discretos indexados en un orden cronoldgico
estricto. La premisa fundamental que distingue a esta estructura de los conjuntos de
datos estaticos es la existencia de una dependencia temporal intrinseca, donde el valor
actual de una variable se encuentra estadisticamente correlacionado con sus estados
historicos previos, estableciendo asi una continuidad secuencial en la evolucién de la
informacién.

Tensores: Desde una perspectiva matematica y computacional, un tensor constituye la
generalizacién algebraica de escalares, vectores y matrices hacia un nimero arbitrario
de dimensiones. En el ambito del Aprendizaje Profundo, esta estructura multidimensional
opera como la unidad fundamental para la representacién de datos, permitiendo
organizar la informacion mas alla de las limitaciones bidimensionales tradicionales. Su
arquitectura faculta el procesamiento simultaneo de multiples caracteristicas vy
secuencias temporales integradas dentro de una Unica entidad légica coherente.

10.5 Marco Teoérico: Inteligencia Artificial y Aprendizaje Profundo

Aprendizaje Supervisado y Regresion

Regresion vs. Clasificacién: En el aprendizaje supervisado, la regresion es la tarea de
predecir una variable de salida continla basandose en variables de entrada. A diferencia
de la clasificacién, que asigna categorias discretas, el objetivo en esta investigacion es
estimar un valor numérico especifico: el rendimiento en toneladas por hectarea.

Regresion Lineal Multiple (Baseline): Es un método estadistico que modela la relacién
entre una variable dependiente y multiples variables independientes mediante una
ecuacion lineal. Se utiliza como modelo de referencia (baseline) para demostrar la
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existencia de no linealidades en el sistema; su incapacidad para capturar puntos de
saturacion fisioldgica o interacciones complejas justifica la necesidad de arquitecturas
neuronales avanzadas.

10.6 Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Perceptréon Multicapa (MLP): Es una clase de red neuronal artificial de alimentacién hacia
adelante compuesta por multiples capas de nodos. Si bien son aproximadores
universales de funciones capa-ces de modelar relaciones no lineales, se consideran
modelos estaticos que procesan las entradas de forma simultanea, careciendo de
memoria temporal para interpretar la secuencia o causalidad de los eventos histéricos.

Funciones de Activacion (RelLU): Son componentes matematicos que introducen no
linealidad en la red, determinando si una neurona debe activarse. La Unidad Lineal
Rectificada (ReLU) es la funcién estandar en modelos profundos; permite el paso directo
de valores positivos mientras anula los negativos, facilitando un entrenamiento eficiente
y mitigando problemas de gradiente en capas ocultas.

10.7 Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y LSTM

El Problema de la Dependencia a Largo Plazo: Las RNN estdndar enfrentan la dificultad
técnica del "desvanecimiento del gradiente", donde la informacién de los primeros pasos
de tiempo se dilu-ye a medida que se propaga por la red. Esto impide que el modelo
aprenda correlaciones en secuencias largas, provocando una pérdida de "memoria"
sobre eventos climaticos ocurridos al inicio de la temporada.

Long Short-Term Memory (LSTM): Es una arquitectura recurrente especializada
disenada para preservar informacion durante intervalos prolongados. Su estructura
interna sustituye la neurona tradicional por una celda de memoria (Cell State) regulada
por mecanismos de compuertas (Gates), lo que le permite retener o descartar
informacion selectivamente. Esto faculta al modelo para capturar la Dependencia de
Trayectoria (Path Dependence), entendiendo el rendimiento final como el resultado
acumulativo e interdependiente de la historia climatica completa.

Topologia "Muchos a Uno" (Many-to-One): Configuracién arquitecténica en la que el
modelo ingesta una secuencia temporal de multiples pasos (historial climatico de la
temporada) para producir un Unico vector de salida (prediccion de cosecha final). Esta
estructura condensa la evolucién temporal de las variables en una estimaciéon puntual
de productividad.

10.8 Regularizacion y Optimizacion

Dropout (Regularizacién): Técnica estocastica de regularizacién que consiste en la
desactivacion aleatoria de un porcentaje de neuronas durante el proceso de
entrenamiento. Su propdsito es preve-nir el sobreajuste (overfitting) evitando que la red
"memorice" el ruido de los datos de entrenamiento, forzandola a desarrollar
representaciones internas redundantes y robustas.

Descenso del Gradiente Estocdastico: Estrategia de optimizacién donde los pesos del
modelo se actualizan tras procesar cada muestra individualmente, en lugar de por lotes
grandes. En contextos de escasez de datos, esta configuracién maximiza la frecuencia
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de aprendizaje por época e introduce un ruido estocastico beneficioso que ayuda al
algoritmo a escapar de minimos locales y mejorar la generalizacion

11 Analisis e Ingenieria de datos

En este apartado se explicard el proceso de obtencion de los datos, su analisis y
transformacion pertinente en estructuras aptas para el aprendizaje profundo del modelo.

11.1 Adquisicién de los datos

Para la construccién de data set de entrenamiento, se implementd un proceso de
extraccidon de datos climaticos historicos provenientes del Servicio de Cambio Climatico
de Copernicus (C3S), Climate Data Store.

Especificamente, se optd por utilizar el conjunto de datos ERA5-Land post-processed
daily statistics, el cual proporciona una visién consistente de la evolucién de las variables
atmosféricas terrestres desde 1950 hasta la actualidad.

A diferencia de la propuesta inicial basada en agregaciones espaciales en Google Earth
Engine o estaciones meteoroldgicas locales, la seleccién de este data set especifico
mediante la API directa de Copernicus (Climate Data Store - CDS). los siguientes criterios
se usaron como justificacion a la eleccién del set de datos.

Continuidad Estructural (Reanalisis): A diferencia de los sensores remotos O6pticos
(afectados por la nubosidad) o las estaciones meteoroldgicas in-situ (expuestas a fallas
operativas), ERA5-Land opera como una simulacién global construida a partir de la
asimilacidn de secuencias de datos reales. Al combinar observaciones fisicas con modelos
de prondstico numeérico basados en leyes dindmicas, este set de datos permite tener una
vision espacial y temporal continua de toda la superficie terrestre. Esto proporciona
series temporales consistentes y sin valores nulos (gaps), garantizando la estabilidad
del gradiente durante el entrenamiento del Modelo Agropredict y evitando que la
arquitectura predictiva pierda consistencia temporal debido a datos faltantes.

Optimizacién Computacional: Para optimizar el flujo de datos, se seleccioné el producto
ERA5-Land post-processed daily statistics. A diferencia de la descarga masiva de series
horarias brutas, este servicio permite delegar el calculo de las estadisticas de agregacion
diaria (media, maximo y minimo) al sistema CDS durante la etapa de recuperacion
(retrieval). Esta estrategia reduce drasticamente la carga computacional en la descarga
y los requisitos de almacenamiento del pipeline ETL, facilitando el procesamiento
eficiente de décadas de historia climatica. Esta eficiencia en el manejo de recursos
constituye un pilar fundamental para la futura escalabilidad del sistema AgroPredict.

Deteccidn Eficiente de Umbrales Térmicos: La estrategia de extraccién de datos prioriza
el acceso a extremos diarios pre-calculados en origen (minimas y maximas). Esta
decision es critica para garantizar la deteccion precisa de eventos de estrés fenoldgico
(como heladas o golpes de calor) eliminando el costo computacional que implicaria iterar
localmente sobre ciclos horarios de 24 pun-tos. De esta forma, el modelo captura la
sefial de eventos extremos sin comprometer la eficiencia del procesamiento.
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Incorporacién de Variables Edafoclimaticas (Suelo-Atmosfera): A diferencia de los
modelos limitados a variables atmosféricas, la utilizacion de ERA5-Land permite integrar
métricas exclusivas de la interaccion suelo-atmosfera, tales como la temperatura del
suelo y el contenido volumétrico de agua, con una resolucion de 9 km. La inclusion de
estos factores dota al modelo de la capacidad para inferir directamente el estrés hidrico
a nivel radicular, constituyendo un predictor de rendimiento agrondémico
significativamente mas robusto y fisiolégicamente relevante que la simple precipitacion
pluvial.

11.2 Adquisicion de la Variable Objetivo y Definicion de Bloques Productivos

La variable dependiente del estudio corresponde al Rendimiento Comercial Promedio
(ton/ha) del cultivo de Palto en la zona de estudio. La construccién de este vector
objetivo presentd un desafio mayor debido a la asimetria de informacién presente en la
industria agricola chilena.

11.3 Fuentes de Informacion:

A diferencia de las variables climaticas, que son de acceso abierto y resolucion diaria
(ERA5-Land), los registros de productividad real constituyen informacion estratégica y
privada de las empresas agricolas, protegida por secreto comercial. No existen
repositorios publicos de acceso abierto que detallen la produccion anual continua a nivel
predial.

En consecuencia, para la construccion de la data set de entrenamiento, se debid recurrir
a la recopilacién manual de datos publicos agregados, provenientes de informes de
gestidén y censos productivos esporadicos disponibles en plataformas gubernamentales
(como ODEPA y CIREN). Esta restriccion estructural en la disponibilidad de datos obligd
a definir la variable objetivo no como una serie temporal continua anual, sino como un
conjunto discreto de Hitos de Consolidacion Histérica.

11.4 Estructuracion del Data set de Etiquetas

Derivado de la naturaleza de las fuentes publicas disponibles, la serie de tiempo de 25
anos (1999-2023) se segmentd en cinco bloques productivos. Estos bloques no poseen
una duracion uniforme, sino que corresponden a los periodos intercensales o ventanas
de reporte disponibles publicamente.

No obstante, es imperativo reconocer que esta severa restriccion en el volumen de
registros histéricos constituye una condicionante estructural para el resto de la
investigacion. La escasez de muestras no solo determiné la eleccion de la arquitectura,
sino que impondra limites estrictos sobre las estrategias de validacion y la capacidad
estadistica de generalizacidon del modelo. Estas implicancias, junto con los desafios
asociados a Dimensionalidad, seran analizadas en la seccidén de Limitaciones del Diserio
Experimental.

11.5 Seleccion de Variables

La adquisicion de datos se automatizé mediante el desarrollo de un script en Python
utilizando la libreria cliente “cdsapi”. El disefio del algoritmo se estructurd para descargar
y procesar las siguientes variables, seleccionadas por su impacto directo en la fisiologia
vegetal, a continuacién, se describen las variables escogidas.

11
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Temperatura del punto de rocio a 2 metros (2m dewpoint temperature)

Unidad: K (Kelvin)

Descripcion: Es la temperatura a la cual el aire, situado a 2 metros sobre la superficie
de la Tierra, tendria que enfriarse para que ocurra la saturacion. Es una medida de la
humedad del aire. Combi-nada con la temperatura y la presién, puede utilizarse para
calcular la humedad relativa. La temperatura del punto de rocio a 2m se calcula
interpolando entre el nivel mas bajo del modelo y la superficie de la Tierra, tomando en
cuenta las condiciones atmosféricas.

Temperatura a 2 metros (2m temperature)

Unidad: K (Kelvin)

Descripcion: Es la temperatura del aire a 2 metros sobre la superficie de la tierra, el mar
o las aguas continentales. La temperatura a 2m se calcula interpolando entre el nivel
mas bajo del modelo y la superficie de la Tierra, tomando en cuenta las condiciones
atmosféricas. La temperatura medida en Kelvin puede convertirse a grados Celsius (°C)
restando 273.15.

Temperatura del suelo - Nivel 1 (Soil temperature level 1)

Unidad: K (Kelvin)

Descripcion: Temperatura del suelo en la capa 1 (0 - 7 cm) del Sistema Integrado de
Prediccion (IFS) del ECMWEF. La superficie se sitla a los 0 cm. La temperatura del suelo
se establece en el punto medio de cada capa, y la transferencia de calor se calcula en
las interfaces entre ellas. Se asume que no existe transferencia de calor hacia el exterior
desde el fondo de la capa mas profunda (condicion de borde adiabatica). La temperatura
medida en Kelvin puede convertirse a grados Celsius (°C) res-tando 273.15.

Contenido volumétrico de agua en el suelo - Capa 1 (Volumetric soil water layer 1)
Unidad: Metros cubicos por metro cubico

Descripcion: Volumen de agua presente en la capa de suelo 1 (0 - 7 cm) del Sistema
Integrado de Prediccion (IFS) del ECMWEF. La superficie se situa a los 0 cm. El contenido
volumétrico de agua esta intrinsecamente asociado con la textura del suelo (o su
clasificacion edafoldgica), la profundidad del perfil del suelo y el nivel freatico (aguas
subterraneas) subyacente.

Presion superficial (Surface pressure)

Unidad: Pa (Pascales)

Descripcion: Presidon (fuerza por unidad de area) ejercida por la atmédsfera sobre la
superficie terrestre, marina y de aguas continentales. Es una medida del peso de toda
la columna de aire situada verticalmente sobre un punto fijo de la superficie de la Tierra.
La presion superficial se utiliza frecuentemente en combinacidn con la temperatura para
calcular la densidad del aire. Debido a la fuer-te variacién de la presion con la altitud,
resulta dificil identificar sistemas de alta y baja presion sobre zonas montafiosas
utilizando esta variable; por ello, para analisis sindpticos generales se suele utilizar la
presion media al nivel del mar. Las unidades de esta variable son Pascales (Pa), aunque
a menudo se mide en hectopascales (hPa) o en la unidad antigua de milibares (mb).

Se priorizaron las variables que constituyen los principios basicos del desarrollo vegetal
(Temperatura y Agua). Estas cinco variables representan el nulcleo biofisico necesario
para que el modelo aprenda. Validar la arquitectura con este set reducido permite
establecer una linea base de rendimiento (baseline) con el menor costo computacional
posible.

12
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Esta restriccién es una medida de disefio inicial y no una limitacién permanente de la
arquitectura, el disefio contempla la incorporacion progresiva de variables secundarias
(como Radiacion Solar o Velocidad del Viento) en iteraciones futuras del servicio
"AgroPredict".

Para la implementacién y validacion experimental del prototipo "Agropredict", se
seleccioné como cultivo objetivo exclusivo el Palto (Persea americana). Esta decision se
fundamenta en la primacia productiva de esta especie en la Provincia de Petorca, lo que
la convierte en el activo agricola de ma-yor interés econdmico y estratégico para la
regidon. Si bien la zona presenta una matriz productiva diversa, el estudio se restringid
deliberadamente a una Unica especie siguiendo un criterio de escalabilidad incremental.
Esta acotacidon permite validar la arquitectura en un entorno controlado (monovarietal),
estableciendo una prueba de concepto sdlida antes de escalar la complejidad del sistema
hacia un modelo multiproducto en iteraciones futuras. No obstante, cabe destacar que
el disefio e investigacion subyacentes mantienen un caracter genérico; por consiguiente,
la metodologia desarrollada y las conclusiones cientificas a las que se arribe en este
trabajo son perfectamente replicables y transferibles para multiples especies fruticolas
con dinamicas de desarrollo similares.

11.6 Definicion Espacial del Estudio

La delimitacion geografica del estudio se fundamentd en la ubicacion estratégica de los
huertos de la especie objetivo: el Palto (Persea americana).

Para capturar fielmente las condiciones ambientales que afectan a este cultivo, se
establecid un Bounding Box centrado en la zona nucleo de produccién de la Provincia de
Petorca (zona histéricamente con una de las mayores producciones de esta especie),
Regién de Valparaiso.

El cuadrante de extraccion se configurd con las coordenadas:
Norte: -32.4
Oeste: -71.2
Sur: -32.5
Este: -71.1.

Se definid un area de estudio alineada con la resoluciéon de 0.1 grados de latitud y
longitud, consistente con la fuente de datos meteoroldgicos. Esta precisién geografica
es clave para capturar el en-torno real del cultivo, minimizando la interferencia de
dindmicas atmosféricas de terrenos vecinos que no son productivos.

11.7 Estructura de Descarga y Organizacion de Archivos

Tras definir el subconjunto de variables climaticas y de caracteristicas de suelo a utilizar,
se ejecutd el protocolo de extraccion automatizada, disefiando una arquitectura de
almacenamiento que responde a las caracteristicas estructurales del servicio de
recuperacién de datos del API. Debido a la organizacion nativa del data set, el sistema
genera y descarga tres paquetes comprimidos independientes por cada mes, donde cada
archivo ZIP encapsula exclusivamente una de las tres estadisticas diarias disponibles:
Media, Minima y Maxima.

Esta segmentacidén operativa es necesaria para gestionar correctamente la solicitud de
datos al servidor, evitando conflictos en la estructura de los archivos resultantes. A su
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vez, esta triplicidad resulta fundamental para el posterior analisis agronémico, ya que
garantiza la disponibilidad de series temporales separadas que permiten capturar el
rango térmico completo y la amplitud de las variaciones diarias, sin perder la informacién
de la tendencia central.

Al interior de cada contenedor comprimido, los datos se encuentran en formato NetCDF.
La eleccidon de este estandar binario y multidimensional responde a su capacidad para
preservar la estructura matricial original, integrando las dimensiones espaciales y
temporales en un solo archivo, lo cual facilita su posterior ingesta y transformacién a
tensores numéricos mediante librerias de procesamiento cientifico. En términos de
volumen operativo, esta metodologia implica el procesamiento de treinta y seis archivos
por cada ciclo anual. Considerando que la ventana temporal del estudio abarca 25 afios
continuos (desde 1999 hasta 2023), el repositorio de datos brutos se constituyd
finalmente por un total de 900 paquetes comprimidos (.zip). Al interior de cada uno, la
informacién reside en formato NetCDF, preservando la estructura matricial original para
su posterior transformacion a tensores.

# Dataset e Estadisticas
DATASET = "derived-eraS5-land-daily-statistics™
DAILY_STATISTICS = [“daily mean", “"daily minimum", "daily_ maximum"
# Estructura base de la solicitud
BASE_REQUEST =
"variable":
"2m_dewpoint_temperature”,
"2m_temperature",
“soil_temperature_level 1",
"surface_pressure”,
"volumetric_soil_water_layer_ 1",
s
# Incluimos hasta el dia 31. (DS gestionard automdticamente los dias no existentes.
"day":
f"{d:@2d}" for d in range(1, 32)
s
"time_zone": "utc-04:00",
"frequency": "6_hourly"”,
"data_format": "netcdf”,
"download_format": "zip",
"area": [-32.4, -71.2, -32.5, -71.1], # [Norte, Oeste, Sur, Este]

Figura 1 Definicién de pardmetros de descarga para el dataset ERA5-Land
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B DESCARGA_DATOS

= AP sebastian lagos garces > DESCARGA_DATOS

@ Nuevo v Y U [‘_T‘:] ® @ N Ordenar v = 7 EB Extraer todo

Nombre Lino

B® ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_AUGzip BR ERASL DALY MAXIMUM_ 199! X +

A

S ERASL DAY MAXMUM 1999 DECZIp A G @ > - ERASLDAILY_ MAXIMUM_ 1999 JANzip

PR ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_FEB.zip

BB ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_JAN.zip N Ordenar ~ = Ver v

B ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_JULzip Nombre Tipo Tamario comprimido

B ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_JUN.zip R 2m_dewpoint_temperature_0_daily.. Archivo NC 23 KB

B8 ERASL_DAILY MAXIMUM_1999 MARzip ‘ 2m_temperature_0_daily-max.nc Archivo NC

B ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999 MAY.zip . soil_temperature_level_1_0_daily-m... Archivo NC

B ERASL_DAILY MAXIMUM_1999_NOV.zip . surface_pressure_0_daily-max.nc Archivo NC

BR® ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_OCTzip

= . volumetric_soil_water_layer_1_0_da.. Archivo NC

BB ERASL_DAILY_MAXIMUM_1999_SEP.zip

R ERASL_DAILY_MAXIMUM_2000_APR zip

R ERASL_DAILY_MAXIMUM_2000_AUG.zip

Figura 2 Carpeta de todos los paquetes descargados y sus archivos correspondientes

11.8 Preprocesamiento y Transformacion de Datos (Pipeline ETL
Automatizado)

La conversion de los datos climaticos crudos en una estructura optimizada para el
aprendizaje profundo se orquesté mediante un pipeline ETL (Extract, Transform, Load)
completamente automatiza-do. Este flujo de trabajo fue ejecutado por tres mddulos de
software secuenciales AutoProcesamiento.py, Fusionador_csv.py y Generador_DF.py
disefiados para manejar la masividad de los registros histéricos sin comprometer la
memoria del sistema

11.9 De Archivos Comprimidos a Vectores Estadisticos

El procesamiento inicia con la ingesta de los archivos comprimidos .zip obtenidos de la
descarga mediante la solicitud del api, los cuales contienen las series temporales en
formato matricial NetCDF. Para gestionar este volumen de informacién de manera
eficiente, se implementd el script AutoProcesamiento.ipynb bajo una ldégica de
procesamiento por lotes.

Este algoritmo realiza una descompresién dinamica de cada archivo en directorios
temporales volatiles y utiliza la libreria xarray para extraer los tensores climaticos
preservando su estructura original.

En esta etapa, en lugar de reducir la informacion a promedios simples, el sistema calcula
un perfil estadistico exhaustivo para cada mes, generando nueve métricas clave:

o medidas de tendencia central (Promedio, Mediana),

) dispersion (Desviacién Estandar, Rango Inter cuartil Q25-Q75),
) extremos absolutos (Minimo, Maximo)

o métricas de forma (Asimetria y Curtosis).
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La decision de generar un perfil estadistico de nueve dimensiones en lugar de utilizar
promedios mensuales simples responde a la naturaleza no lineal de la respuesta
bioldgica de los cultivos. Desde la comprensiéon de las variables climaticas, comprimir la
variabilidad de 30 dias en un solo valor (la media) provoca una pérdida critica de
informacién que impide al modelo detectar situaciones de estrés.

Esta expansidn de caracteristicas se justifica en tres niveles:

Deteccion de umbrales criticos (Minimos y Maximos): En fisiologia vegetal, el dano
no es gradual, sino que ocurre al cruzar umbrales especificos.

Un mes puede tener una temperatura media de 15°C resultado de dias estables de 15°C,
o de una alternancia violenta entre -2°C y 32°C. Para el promedio, ambos escenarios
son idénticos. Al incluir los extremos Absolutos, la red neuronal recibe la senal explicita
de si se violaron los limites de congelacion (dafio por heladas) o de cierre estomatico
(estrés térmico), permitiéndole penalizar la prediccion de rendimiento acorde a la
realidad bioldgica.

Captura de la Volatilidad (Dispersion): La estabilidad climatica es clave para
procesos como la cuajada y el llenado de fruto. Métricas como la Desviaciéon Estandar y
el Rango Inter cuartil (IQR) informan al modelo sobre la "turbulencia" del mes. Un rango
amplio indica un mes inestable, lo que fuerza a la planta a gastar energia en adaptacion
en lugar de produccién, un patrén que la red LSTM puede aprender a asociar con
menores rendimientos.

11.10 Justificacion Técnica de las Métricas de Forma

La inclusion de métricas de forma responde a la necesidad agrondmica de capturar
eventos que los promedios tienden a ocultar.

la Asimetria (Skewness) permite identificar la direccidon de las anomalias climaticas

Un valor positivo podria revelar por ejemplo picos de calor inusuales, mientras que uno
negativo senala eventos de frio extremo, permitiendo a la red neuronal diferenciar la
naturaleza del estrés en las variables.

Por otro lado, la Curtosis (Kurtosis) mide la presencia de "colas pesadas" o eventos
extremos pun-tuales. En el contexto agricola, una curtosis alta alerta sobre meses
aparentemente estables que es-conden eventos violentos de corta duraciéon, como una
helada negra de un solo dia, los cuales suelen ser los determinantes del dafio productivo
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def generar_resumen_estadistico(df_final: pd.DataFrame, nombre_zip: str, directorio_salida: Path) -> None:
Realiza el andlisis estadistico y guarda el resultado como CSV.
print(" [INFO] Generando andlisis estadistico...")

df_datos = df_final.iloc[:, ©:]
df_resumen_completo = df_datos.describe().T

# Afadir Skewness y Kurtosis
df_resumen_completo[ ‘Asimetria (Skew)'] = df_datos.skew()
df_resumen_completo[ 'Curtosis (Kurtosis)'] = df_datos.kurtosis()

# Renombrar columnas

df_resumen_completo = df_resumen_completo.rename(columns={

‘mean': 'Promedio’,

‘std': 'Desviacidén Estdndar’,
‘min’': "Minimo’,

‘max': 'Méximo’,

'25%': 'Q25',

'50%': 'Mediana (Q50)°,
'75%': 'Q75°,

# Columnas ordenadas (excluyendo ‘count’/'Conteo’, como se solicitd)
columnas_ordenadas = ['Minimo', ‘Maximo', 'Promedio’, ‘Mediana (QS@)',
‘Desviacién Estdndar', 'Q25', 'Q75',
‘Asimetria (Skew)', 'Curtosis (Kurtosis)']

df_resumen_final = df_resumen_completo[columnas_ordenadas]

# Guardar el resumen con el nombre del ZIP
nombre_csv_salida = directorio_salida / f"{nombre_zip} resumen.csv"

Figura 3 Fragmento de cédigo del mddulo de Auto Procesamiento encargado de generar el
resumen estadistico mensual

INICIO DEL PROCESAMIENTO POR LOTES: 18@ archivos .zip encontrados.
Resultados guardados en: C:\Users\lagos\OneDrive\Desktop\AUTOPROCESAMIENTO\resumenes_csv_finales

[1/180] Procesando ZIP: ERASL_DAILY_MAXIMUM_ 2014 APR.zip
[OK] Archivo 'ERASL_DAILY_MAXIMUM_2@14 APR.zip' descomprimido en carpeta temporal.
[INFO] Encontrados 5 archivos .nc para procesar.
[OK] Variable 'd2m' extraida y limpia.
[OK] Vvariable 't2m' extraida y limpia.
[OK] Vvariable 'stll' extraida y limpia.
[OK] variable 'sp' extraida y limpia.
[OK] Variable ‘'swvll' extraida y limpia.
[OK] DataFrame final unido en memoria para ERASL_DAILY_MAXIMUM_2014_APR.
[INFO] Generando andlisis estadistico...

2 RESUMEN COMPLETO GUARDADO EN: ERASL_DAILY_MAXIMUM_2014_APR_resumen.csv

Figura 4 Registro de ejecucion (log) del modulo de Auto Procesamiento

Se puede observar en la figura 4 como se realiza la extraccion exitosa del archivo .zip,

la extraccion de las variables .nc y su conversion en un archivo .CSV.
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' Jupyter ERAS5L_DAILY_MAXIMUM_1999_APR_resumen.csv Last Checkpoint: last month

File Edit View Settings Help

Delimiter: | .,

Minimo Méximo Promedio Mediana (Q50) Desviacion Estandar Q25 Qi

d2m 278.820068359375 287.16278076171875 284.6029052734375 284.9562530517578 1.4557297229766846 283.658447265625 285.68020629882¢
t2m 287.745849609375 300.2353820800781 294.0091857910156 293.5424346923828 2.255267858505249 292.5826644897461 295.32517242431¢€
sti1 294.40960693359375 305.1739501953125 300.49041748046875 300.5717468261719 2.156745433807373 299.26416015625 302.0570678710931
sp 93156.5 98213.375 96007.703125 96324.9375 1555.9708251953125 95181.703125 97062.98431
swvi1 0.1847991943359375 0.4305877685546875  0.25259044766426086 0.233306884765625  0.05757914483547211  0.21204757690429688 0.27914428710931

o s w N e

Figura 5 transformacién de archivo .nc a .csv con nuevas variables estadisticas diarias
maximas para el mes de abril 1999

11.11 Consolidacion y Aplanamiento Vectorial (Médulos “Fusionador” y
“Generador”)

La etapa final de integracion de datos es ejecutada secuencialmente por los mddulos de
software Fusionador_csv.py y Generador_DF.py. El procedimiento inicia con una
operacion de fusion vertical, disefiada para consolidar la informacion que inicialmente se
encuentra dispersa en archivos inde-pendientes. En esta instancia, los registros
correspondientes a las tres perspectivas diarias descargadas (Minima, Media y Maxima)
se agrupan y unifican en una sola estructura tabular maestra por cada mes,
centralizando asi toda la variabilidad climatica del periodo en una entidad ldgica
coherente.

Posteriormente, para adaptar estos datos a la arquitectura de entrada de la red neuronal,
se aplica una técnica de transformacion estructural conocida como vectorizacion o
flattening.

Este proceso convierte la tabla mensual multidimensional en un vector lineal continuo
de caracteristicas. La densidad de informacién de este vector resultante es producto de
una combinatoria exhaustiva de todos los factores monitoreados: para cada una de las
cinco variables biofisicas selecciona-das, se integran sus tres perspectivas de
observaciéon diaria, y a cada una de estas combinaciones se le calculan los nueve
descriptores estadisticos y de forma previamente definidos.

Como consecuencia de este diseno matricial, cada mes de historia climatica queda
representado matematicamente por un vector denso constituido por 135 caracteristicas
Unicas, encapsulando la totalidad de la sefial ambiental con alta resolucidn estadistica
antes de ingresar a la secuencia temporal.
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T h E INFORMATICA

Buscando archivos consolidados en: ./tablas_completas_por_mes_f/

Total de archivos encontrados: 300

Estructura descubierta: 5 variables x 27 columnas consolidadas = 135 features por mes.
PROCESO FINALIZADO CON EXITO.

El DataFrame Base Cronoldgico (2D) se guardé en: ./df_base_cronologico.csv

Forma final del DataFrame (Meses x Caracteristicas): (300, 136)

Total de caracteristicas generadas: 135

=== MAPEO DINAMICO DE CARACTERISTICAS (feature_XX) ===
NOTA: El orden es (Variable Climdtica) primero, luego (Columna Consolidada)

feature_00: [D2M] - Valor para la columna consolidada: "MIN_Minimo'

feature_01: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Maximo'

feature_02: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Promedio’
feature_03: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Mediana (Q50)'
feature_04: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Desviacidn Esténdar’
feature_05: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Q25°'

feature_06: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Q75°'

feature_07: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Asimetria (Skew)'
feature_08: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MIN_Curtosis (Kurtosis)'
feature_09: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Minimo'

feature_10: [D2M] - Valor para la columna consolidada: "MEAN_Méximo'

feature_11: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Promedio’
feature_12: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Mediana (Q50)°
feature_13: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Desviacidén Esténdar'
feature_14: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Q25'

feature_15: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Q75°

feature_16: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Asimetria (Skew)’
feature_17: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MEAN_Curtosis (Kurtosis)'
feature_18: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Minimo'

feature_19: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Maximo'

feature_20: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Promedio’
feature_21: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Mediana (Q50)'
feature_22: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Desviacidn Esténdar'
feature_23: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Q25°'

feature_24: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Q75°'

feature_25: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Asimetria (Skew)'
feature_26: [D2M] - Valor para la columna consolidada: 'MAX_Curtosis (Kurtosis)'
feature_27: [T2M] - Valor para la columna consolidada: "MIN_Minimo'

Figura 6 output de script Generador DF

Se puede apreciar en la imagen como el script realiza el aplanamiento correcto de
variable “D2M” para cada estadistica diaria.
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Date feature_00 feature_01 feature_02 feature_03 feature_04 feature_05

1 1999-01-01 282.0132141113281 287.34234619140625 285.0533752441406 284.9986267089844 1.1227641105651855 284.1763610839844

2 1999-02-01 279.690673828125 288.7528991699219 285.9590148925781 286.25196838378906 2.0017659664154053 284.8326187133789

3 1999-03-01 277.31707763671875 288.7469177246094 284.0157775878906 284.17774963378906 2.1524782180786133 282.69285583496094

4 1999-04-01 269.853759765625 285.7685546875 281.71099853515625 282.17901611328125 2.8514420986175537 280.6376342773437

5 1999-05-01 272.05908203125 285.32049560546875 281.005859375 281.1816711425781 2.69463324546814 279.63153076171875

6 1999-06-01 268.4417724609375 283.8860168457031 278.6275939941406 279.33673095703125 3.1035375595092773 276.5426025390625

7 1999-07-01 266.113525390625 281.3168334960937 275.087646484375 275.3759155273437 3.4647130966186523 272.6688461303711

8 1999-08-01 268.2205810546875 282.9522705078125 278.3536071777344 278.9647521972656 3.201211214065552 276.67539978027344

9 1999-09-01 271.67724609375 285.1470947265625 279.5221252441406 280.3819274902344 3.1348326206207275 276.9465026855469

10 1999-10-01 277.244873046875 285.9320983886719 282.5061340332031 282.3070373535156 1.7665032148361206 281.15840911865234
1" 1999-11-01 279.25103759765625 285.6275939941406 283.0483093261719 283.44944763183594 1.6656484603881836 282.1021423339844
12 1999-12-01 277.3538818359375 286.4159545898437 283.11529541015625 283.46702575683594 1.7781449556350708 282.3386764526367
13 2000-01-01 279.1947021484375 286.7247009277344 282.9222106933594 282.8461608886719 1.4918882846832275 281.7589492797852
14 2000-02-01 275.7011108398437 287.3017883300781 283.5058288574219 283.8224182128906 2.472888708114624 282.17923736572266
15 2000-03-01 274.7353515625 286.4804992675781 283.07208251953125 284.0706481933594 2.6884305477142334 282.3504638671875
16 2000-04-01 279.257568359375 285.71649169921875 283.2574768066406 283.69921875 1.5235601663589478 282.3390579223633
17 2000-05-01 265.5015869140625 283.5482177734375 278.8950500488281 279.5466613769531 3.5417613983154297 276.9879150390625
18 2000-06-01 273.14404296875 282.860595703125 278.60211181640625 278.75665283203125 2.5308756828308105 277.0750427246094
19 2000-07-01 263.5865478515625 281.2182312011719 274.3222351074219 275.0111694335937 3.664708375930786 271.76593017578125
20 2000-08-01 270.37890625 283.0581359863281 278.4059753417969 278.78564453125 2.804781436920166 276.28257751464844
21 2000-09-01 273.4981689453125 284.5936889648437 279.6951599121094 279.66168212890625 2.6902916431427 277.9933242797852
22 2000-10-01 277.28741455078125 285.93194580078125 282.1200256347656 282.587646484375 2.0445895195007324 280.60040283203125
23 2000-11-01 275.7384033203125 286.593505859375 282.8268127441406 283.33290100097656 2.4441850185394287 281.1025161743164
24 2000-12-01 279.1729736328125 287.5077514648437 283.8672180175781 284.0670928955078 1.8277279138565063 282.4783630371094
25 2001-01-01 277.8724365234375 287.7447509765625 284.686279296875 285.1079406738281 1.9434270858764648 283.3861389160156
26 2001-02-01 282.5340270996094 289.03094482421875 286.4462280273437 286.5147399902344 1.6852411031723022 285.12530517578125
27 2001-03-01 278.8155517578125 287.80401611328125 285.1409606933594 285.5204772949219 1.9203596115112305 284.3361282348633
28 2001-04-01 268.5245361328125 287.87408447265625 281.9052124023437 283.2271423339844 4.332112312316895 280.0554962158203
29 2001-05-01 272.57666015625 285.561279296875 279.7866516113281 279.75115966796875 2.7564260959625244 278.0138397216797
30 2001-06-01 263.94287109375 283.25201416015625 275.53289794921875 275.9263610839844 4.229854583740234 273.2557067871094

Figura 7 Resultado del proceso de consolidacidon y vectorizacion temporal

Salida del médulo Generador DF.py, mostrando la integracién exitosa de los 25 afios de
historia climatica dispersa en una Unica estructura tabular ordenada estrictamente por
la columna Date. En la imagen se aprecian las primeras 5 de las 135 caracteristicas
aplanadas (feature 00 a feature 04) junto con la continuidad temporal del indice.

11.12 Metodologia de Ventaneo Dinamico

En contraste con los enfoques tradicionales de series de tiempo basados en ventanas de
calendario fijas, se implementd una estrategia de ventanas de tamafio dindmico. Esta
decision de diseno responde fundamentalmente a la plasticidad fenoldgica del cultivo,
donde los ciclos de formacion del fruto no se rigen por fechas de calendario rigidas, sino
por la acumulacién de condiciones climaticas.

El periodo de desarrollo de la cosecha es intrinsecamente variable: las fluctuaciones en
la temperatura y la precipitacion pueden acelerar o retrasar la maduracion, desplazando
las fechas de cosecha ano tras afo. Por lo tanto, imponer una ventana estatica (ej. "de
enero a diciembre") podria fragmentar etapas criticas del desarrollo o incluir ruido de
ciclos adyacentes. La estrategia ajusta la ventana de observacién para capturar el "afio
bioldgico" real, asegurando que la red neuronal procese la historia climatica exacta que
dio origen a cada evento de cosecha, respetando su duracion natural (ya sea mas corta
o extensa segun el clima de esa temporada).

Complementariamente, esta arquitectura flexible aborda un desafio practico de
escalabilidad: la disponibilidad de datos de rendimiento no siempre es uniforme ni
estrictamente anual. Al desacoplar el modelo de una frecuencia temporal rigida, el
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sistema se vuelve capaz de procesar registros de rendimiento irregulares o esporadicos.
Esto permite escalar la solucion a diferentes predios o realidades operativas sin
necesidad de imputar datos faltantes, trabajando simplemente con la ventana de tiempo
disponible asociada a cada registro de produccion existente.

Para gestionar estas secuencias de entrada de longitud variable, la arquitectura LSTM
incorpora capas de enmascaramiento. Este mecanismo permite al modelo aprender
eficazmente de la heterogeneidad temporal sin la introduccién de rellenos artificiales
(padding) que distorsionarian la senal climatica acumulada.

Rendimiento Fecha_lnicio_Bloque Fecha_Fin_Bloque
1 94 1999-01-01 2002-09-04
2 9.3 2002-09-05 2008-09-03
3 10.0 2008-09-04 2014-10-30
4 11.7 2014-10-31 2017-11-07
5 10.2 2017-11-08 2023-10-02

Figura 8 Ventanas de tiempo y su correspondiente Rendimiento

11.13 Diseio de la arquitectura de Red Neuronal

Dado el contexto del problema se selecciona una arquitectura basada en memoria a
corto-largo plazo (Long Short-Term Memory) ya que responde a la necesidad critica de
modelar la productividad agricola como una Serie de Tiempo Dindmica y no como un
conjunto estatico de caracteristicas.

Mientras que los modelos tradicionales (como Regresion Lineal o Perceptron Multicapa)
procesan las entradas de forma simultdnea e independiente (donde el orden de los
factores no altera el resultado), el cultivo del Palto es intrinsecamente un proceso
secuencial dependiente de la trayectoria histérica.

Esta distincidn se justifica en dos puntos clave.

Preservacion de la Estructura Secuencial: A diferencia de los modelos tradicionales que
interpretan el conjunto de datos como un vector de caracteristicas independientes y
permutables ("Bolsa de Caracteristicas"), la arquitectura LSTM procesa la informacion
respetando estrictamente su tipologia temporal. Este enfoque permite que el algoritmo
asigne un significado y un peso diferencial a una misma variable biofisica en funcion
exclusiva de su posicion dentro de la secuencia, reconociendo que la relevancia de un
dato de entrada esta intrinsecamente condicionada por su ubicaciéon cronoldgica y no
solo por su magnitud numérica.

Modelado de Causalidad Acumulativa y Dependencia de Trayectoria: El fendmeno
productivo se conceptualiza no como una suma lineal de eventos discretos, sino como el
resultado de una integracién progresiva de estados a lo largo del tiempo. Mediante su
mecanismo interno de Celda de Memoria (Cell State), la LSTM tiene la capacidad de
retener y transportar informacion latente a través de la ventana temporal. Esto faculta
al modelo para capturar relaciones de dependencia de trayectoria (path dependence),
donde las perturbaciones ocurridas en las etapas iniciales de la serie modulan la

21



UNIVERSIDAD TECNICA
FEDERICO SANTA MARIA

respuesta del sistema ante estimulos futuros, replicando la naturaleza acumulativa e
interdependiente del desarrollo biolégico que un analisis estatico es incapaz de
representar.

En resumen, se seleccion6 LSTM porque permite preservar la integridad cronoldgica de
los datos, asumiendo que la secuencia de los eventos es tan importante como la
magnitud de estos, a continuacion, se describe y la topologia y la justificacion de cada
capa que conformaran el modelo.

11.14 Topologia del Modelo (Stacked LSTM)

La arquitectura implementada corresponde a una topologia de tipo "Muchos a Uno",
disefiada para procesar una secuencia histdrica de datos climaticos y producir un Unico
valor estimado de rendimiento (ton/ha). El disefio consta de cinco capas:

1. Capa de Enmascaramiento (Masking Layer): El punto de entrada del modelo
incorpora un mecanismo de normalizacién estructural que aplica técnicas de
relleno con valores neutros (padding). Su funcidon es procesar los ciclos
fenoldgicos de duracion variable, estandarizando las entradas en estructuras
rectangulares uniformes.

2. Primera Capa LSTM: El primer bloque de procesamiento profundo consta de
sesenta y cuatro unidades recurrentes configuradas para preservar la dimensién
temporal completa de los datos. Esta capa opera como un extractor de
caracteristicas de bajo nivel. Su objetivo es procesar la secuencia paso a paso y
transmitir la totalidad de la historia temporal a la siguiente capa. La eleccién de
este niumero de unidades busca un equilibrio técnico entre la capacidad de
representacion (poder modelar patrones complejos) y la capacidad
computacional, evitando una red excesivamente ancha que incremente el nimero
de parametros entrenables mas alla de lo sostenible para un entorno de datos
limitados.

3. Capa de Regularizaciéon (Dropout): Entre las capas recurrentes se inserté un
mecanismo de regularizacidén estructural con una tasa de desconexién del veinte
por ciento. Ante la restriccién severa de muestras histdricas disponibles, el riesgo
de que la red "memorice" los datos en lugar de aprender de ellos es extremo.
Esta capa mitiga dicho riesgo apagando aleatoriamente neuronas durante el
entrenamiento, lo que fuerza al modelo a desarrollar representaciones
distribuidas y robustas, impidiendo que la prediccién dependa excesivamente de
nodos especificos.

4. Segunda Capa LSTM: El segundo nivel recurrente reduce la complejidad a
treinta y dos unidades y esta configurado para condensar la secuencia temporal.
Esta arquitectura apilada permite descomponer la complejidad de la sefal
climatica en niveles de abstraccion. Mientras la primera capa analiza la secuencia
completa, esta segunda capa integra esas caracteristicas para generar patrones.
Su funcion final es comprimir toda la historia climatica procesada en un Unico
vector de contexto semantico que resume la temporada completa.
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5. Cabezal de Regresion (Dense Output): La etapa final consta de una capa densa
intermedia con activacion no lineal, seguida de una proyeccidn lineal unitaria que
entrega la estimacion del rendimiento.

12 Restricciones en la Disponibilidad de Datos Historicos
(Escasez de Registros de Rendimiento)

La principal limitante del disefio experimental radica en el reducido volumen de muestras
historicas de entrenamiento (5 ciclos productivos). Esta restriccion no es una decisidn
metodoldgica arbitraria, sino la consecuencia directa de una barrera en la disponibilidad
de la informacion.

Mientras que los datos climaticos son abundantes y de acceso publico gracias a servicios
satelitales globales como Copernicus, los datos de rendimiento real son propiedad
privada, dispersa y frecuentemente no digitalizada. La obtencién de series historicas
largas y fidedignas de producciéon (kg/ha) enfrenta dos obstaculos criticos:

Inexistencia de Datos Publicos: A diferencia de otros sectores, no existen repositorios
abiertos o censos anuales publicos que vinculen rendimiento georreferenciado a nivel
predial con variables climaticas.

Hermetismo y Falta de Estandarizacién Privada: La recoleccion de datos privados
depende de la colaboracién de productores individuales, cuyos registros historicos suelen
ser fragmentarios, inconsistentes o celosamente guardados por razones competitivas.
En consecuencia, la capacidad del modelo para generalizar situaciones climaticas atipicas
se encuentra condicionada por esta "ceguera historica", obligando al sistema a aprender
patrones complejos a partir de una ventana de observacion estrecha.

13 Estrategia de Entrenamiento y Validacion Adaptativa

Para el proceso de aprendizaje de la arquitectura de memoria secuencial apilada descrita
anteriormente, se definid una estrategia de entrenamiento disenada especificamente
para mitigar las limitaciones impuestas por la escasez de registros historicos.

En el ambito de las redes neuronales aplicadas a series temporales, el estandar para la
validacion es la estrategia de Validacién de Ventana Deslizante (o validacién progresiva).
Este método se fundamenta en el respeto estricto a la cronologia de los eventos: el
modelo se entrena utilizando datos pasados y se prueba prediciendo el futuro inmediato
mediante ventanas temporales iterativas. Por ejemplo, se entrena con los afios uno al
cinco para predecir el seis, luego se incorpora el seis al entrenamiento para predecir el
siete, y asi sucesivamente. Este esquema asegura que nunca se utilice informacion
futura para realizar predicciones (preservando la causalidad temporal) y simula
fielmente las condiciones reales de un entorno de produccion.

Sin embargo, su aplicacién rigurosa requiere un historial de datos extenso. Dado que
este estudio cuenta con un volumen critico de registros, aplicar un particionamiento
tradicional como la ventana deslizante o la separacion estatica de prueba resultaba
inviable tanto técnica como estadisticamente. Segregar un porcentaje significativo de
los datos (entre el 20% vy el 30%) habria impedido que el modelo aprendiera patrones
climaticos extremos esenciales para su capacidad de generalizacién.

Por consiguiente, se optd por una estrategia de ingenieria denominada "Maximizacién
del Aprendizaje”. En lugar de reservar datos para un conjunto de validaciéon en tiempo
real, se utilizo la totalidad del historial disponible para el ajuste de los pesos sinapticos.
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Esta decision prioriza que la red neuronal capture la variabilidad climatica completa del
conjunto de datos. Para compensar la falta de validacidn interna y evitar la memorizacién
pura (exceso de ajuste), el control de calidad se trasladd a dos frentes de regularizacion:

e Regularizacion Estructural: Se implementaron capas de desactivacién aleatoria
(Dropout) y un régimen de aprendizaje estocastico con un tamafio de lote
unitario. Estas técnicas introducen un ruido controlado durante la optimizacion,
lo que impide que la red dependa excesivamente de neuronas especificas.

e Validacion Posterior al Entrenamiento: La verificacion de la coherencia y robustez
del modelo se realiza mediante pruebas de inferencia posteriores, tales como el
analisis de escenarios y la evaluacién de volatilidad, en lugar de monitorear el
error durante el proceso de descenso del gradiente.

14 Justificacion del Régimen Estocastico

Se configuré un tamafio de lote unitario (batch size de tamafio 1) para operar bajo un
régimen de aprendizaje estocastico puro. Esta decision es critica en este entorno de
datos limitados, ya que el uso de lotes estandar resultaria en una Unica actualizacion de
pesos por época, ralentizando el aprendizaje.

Al procesar muestra a muestra, se fuerza a la red a recalcular el error y ajustar sus
parametros cinco veces por época, maximizando la frecuencia de convergencia. Ademas,
la varianza introducida por este calculo individual inyecta un ruido estocastico
beneficioso que actlia como regularizador, ayudando al modelo a escapar de minimos
locales y evitando el sobreajuste determinista.

15 Validacion por Evaluacion Comparativa y Analisis de
Comportamiento

Considerando la naturaleza secuencial de los datos y la limitacién en la cantidad de
registros, se descartaron los métodos de validacion que fragmentan la serie temporal,
tales como la validaciéon cruzada, debido a que infringen la causalidad cronoldgica
intrinseca del fendmeno productivo. Como alternativa, se implementd un protocolo de
validacion basado en una evaluacidon comparativa.

Bajo este esquema, la validez de la arquitectura propuesta de memoria secuencial no se
demuestra mediante un conjunto de prueba aislado, sino a través de su superioridad
relativa y robustez de comportamiento frente a modelos de referencia estandar.

La estrategia metodoldgica consiste en someter simultdneamente al modelo propuesto,
a una regresion lineal y a una red neuronal de perceptrén multicapa a los mismos
escenarios de prediccion futura para el periodo comprendido entre los afios 2024 y 2033,
con el fin de evaluar la coherencia de sus respuestas. La hipotesis de validacion establece
gue, si la arquitectura de memoria recurrente ha asimilado correctamente la dindmica
del sistema en lugar de simplemente memorizar el ruido debe exhibir comportamientos
que los modelos basicos no logran replicar.

Especificamente, el modelo debe demostrar estabilidad ante las perturbaciones,
manteniendo proyecciones constantes y sin fluctuaciones erraticas frente a variaciones
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aleatorias del clima simulado, diferenciandose asi de la inestabilidad de la red neuronal
simple. Asimismo, debe evidenciar coherencia agrondémica, evitando proyectar
tendencias constantes hacia el colapso productivo como ocurre con la regresion lineal, y
en su lugar, capturar la capacidad de resiliencia y los ciclos de recuperacién naturales
propios del cultivo. Para operativizar y medir esta coherencia agrondmica, se
implementara un protocolo de pruebas de estrés donde se contrastara el gradiente de
las predicciones frente a las curvas tedricas de desarrollo del cultivo; el cumplimiento de
este criterio se evaluard mediante la tasa de convergencia del modelo hacia valores de
rendimiento biolégicamente viables tras la simulacidon de eventos climaticos extremos.

16 Descripcion de los Modelos de Referencia

Para establecer un punto de comparacion técnico, se implementaron dos modelos de
control:

e Regresion Lineal Miuiltiple: Se utilizéd un enfoque cldsico de minimos cuadrados
ordinarios. Este modelo intenta explicar el rendimiento productivo como una
suma ponderada simple de las variables climaticas. Asume una relacién rigida y
proporcional. Para la regresidon, un aumento de temperatura siempre suma o
resta en la misma medida, siendo incapaz de detectar puntos de saturacion
fisioldgica, es decir, situaciones donde el calor excesivo deja de ser beneficioso y
pasa a ser dafiino para la planta.

e Perceptron Multicapa (Referencia No Lineal): Se implementé una Red
Neuronal Artificial clasica de tipo "alimentacion hacia adelante”, compuesta por
capas densas de neuronas conectadas entre si. A diferencia de la regresion, este
modelo puede representar curvas y relaciones complejas. Es un modelo estatico
y sin memoria. Procesa la informacion climatica como un conjunto desordenado
de datos, ignorando la secuencia temporal de los eventos. El modelo no distingue
si el estrés hidrico ocurrié antes o después de la floracion, perdiendo el contexto
de causalidad acumulativa.

# B. MLP (Simple

tf.random.set_seed(42)
mlp_model

Sequential(

Dense(64, activation='relu', input_dim=X_scaled.shape[1]),
Dense(32, activation='relu'),

Dense(1, activation='linear')

L 2 L T .. ' ' ' L] ' [N

Figura 9 Capas del Modelo MLP

17 Métricas de Evaluacion de Desempeiio

Para cuantificar la precision de los modelos y diagnosticar su capacidad de
generalizacion, se seleccionaron dos métricas estadisticas estandar en problemas de
regresion:

e Error Absoluto Medio (MAE - Mean Absolute Error): El MAE representa la
magnitud promedio de los errores en un conjunto de predicciones, sin considerar
su direccion (positiva o negativa). Matematicamente, se define como el promedio
de las diferencias absolutas entre los valores predichos y los valores observados.
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Esta métrica proporciona una evaluacion lineal de la precisién del modelo. Al no
elevar los residuos al cuadrado, otorga un peso proporcional a todas las
desviaciones, lo que la convierte en un indica-dor robusto y directamente
interpretable en las mismas unidades fisicas de la variable objetivo (ton/ha).

Un MAE bajo indica que las predicciones del modelo se mantienen cercanas a la
realidad observada.

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE - Root Mean Squared Error): El
RMSE corresponde a la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado.
Esta métrica mide la desviacién estandar de los residuos de prediccion. A
diferencia del MAE, el RMSE penaliza de manera desproporcionada los errores de
gran magnitud debido a la funcion cuadratica. Esto la convierte en una métrica
de alta sensibilidad ante valores atipicos o fallos catastroéficos en la prediccion.
En el contexto de este estudio, el RMSE es fundamental para evaluar la
estabilidad del modelo un valor de RMSE significativamente superior al MAE
indicaria una alta varianza en los residuos, sugiriendo que el modelo comete
errores puntuales severos.

18 Diagnostico de Problemas de Aprendizaje mediante Métricas

El analisis conjunto de estas métricas sobre el conjunto de entrenamiento permite
evidenciar fendmenos criticos en el comportamiento de las redes neuronales:

e Deteccion de Sobreajuste: La obtencion de métricas de error cercanas a cero
absolutos durante la fase de entrenamiento demuestra una anomalia de
aprendizaje conocida como memorizacion. Esto indica que el modelo ha ajustado
sus parametros para replicar el ruido estadistico de la muestra limitada en lugar
de aprender la funcion subyacente, perdiendo su capacidad de generalizacién
ante datos futuros.

e Validacién de Generalizacién: La presencia de un error residual bajo pero
existente (MAE > 0) en modelos recurrentes es un indicador positivo de
generalizacion. Demuestra que los mecanismos de regularizacion han impedido
la memorizacidn exacta, forzando al modelo a aproximar la dinamica general del
sistema tolerando un margen de error intrinseco.

19 Analisis de Robustez y Estabilidad a Largo Plazo

Para verificar si el modelo aprendio la dindmica estructural del cultivo o si simplemente
“memorizo” datos recientes, se realizé una prueba de estrés a largo plazo. Se proyectd
el rendimiento para la proxima década (2024-2033) bajo un escenario de cambio
climatico simulado, introduciendo ruido estocastico anual en las variables ambientales.

19.1 Protocolo de Inyeccion de Ruido y Analisis de Sensibilidad

Para la generacién de las proyecciones a largo plazo, se disefid¢ un mecanismo de
aleatoriedad controlada que introduce un factor de ruido aleatorio, consistente en una
variacion porcentual aleatoria entre 2% y 5% aplicada independientemente a cada
variable en cada afio simulado; esto permite generar escenarios sintéticos ante la
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imposibilidad de conocer con certeza los valores futuros de las 135 variables climaticas,
facilitando asi la evaluacidn de la sensibilidad del modelo.

19.2 Justificacion de la Prueba de Sensibilidad

Es fundamental aclarar que este ruido matematico no pretende modelar la complejidad
real de fendmenos meteoroldgicos cadticos. Sin embargo, su implementacion cumple un
rol critico como Prueba de Sensibilidad. El objetivo de inyectar este ruido no es acertar
al clima del futuro, sino evaluar la estabilidad interna del modelo. Si la red neuronal
(como el Perceptron Multicapa) cambia drasticamente su prediccidon de rendimiento ante
una variacién minima del 2% en el clima (ruido), se considera hipersensible y poco
confiable. Por el contrario, si el modelo (como la arquitectura de Memoria Secuencial
propuesta) es capaz de absorber estas perturbaciones y mantener una trayectoria de
prediccién coherente, constituye un fuerte indicio de que la arquitectura asimild las
dindmicas estables del cultivo, sustentando su capacidad de generalizacién ante
condiciones de alta variabilidad.

2024 6.05 11.40 9.41
2025 5.97 5.91 9.64
2026 5.08 10.59 8.91
2027 4.66 7.72 9.12
2028 4.94 8.26 9.45
2029 3.35 9.10 8.39
2030 3.29 8.92 9.e8
2031 3.27 9.02 9.15
2032 3.31 8.19 9.10
2033 1.72 11.28 38.8@

Figura 10 tabla de resultados de proyeccién a 10 afios
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Proyeccion de Productividad a 10 Afos (2024-2033)
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Figura 11 Grafico de proyeccién a 10 afios con los 3 modelos

Volatilidad del Modelo Simple (Linea Naranja - Perceptrén): El modelo estatico
exhibe un comportamiento de "dientes de sierra", con fluctuaciones violentas e
injustificadas (saltando de 11.4 a 5.9 ton/ha en un solo ciclo). Esta alta volatilidad
confirma que el modelo carece de inercia; al no tener memoria, reacciona de forma
hipersensible al ruido climatico anual, lo que lo vuelve inutilizable para la planificacion
estratégica.

Colapso de la Regresioén (Linea Gris): La proyeccion lineal muestra una degradacién
monodtona y constante hacia la improductividad (llegando a 1.7 ton/ha en 2033). Esto
demuestra que el método estadistico clasico extrapola ciegamente la tendencia negativa
sin considerar los mecanismos de adaptacion bioldgica de la especie.

Robustez de la Arquitectura Propuesta (Linea Verde): El modelo seleccionado
demuestra una estabilidad superior. Mantiene las proyecciones dentro de un rango
acotado y realista (8.8 - 9.6 ton/ha), exhibiendo una suave tendencia de ajuste a la baja
acorde al estrés climatico, pero sin caer en el colapso ni en la volatilidad. Esta capacidad
para filtrar el ruido y mantener una trayectoria coherente confirma que el modelo ha
capturado la “inercia” del sistema productivo.

19.3 Valor de la Validacion Agronémica Basada en Teoria

Para trascender la mera evaluacion de estabilidad estadistica y asegurar la coherencia
agrondmica sugerida por la revision, las trayectorias resultantes de la prueba de
sensibilidad se contrastaran directamente con estimaciones basadas en la teoria
fisioldgica del cultivo. especificamente, se utilizardn modelos de umbrales criticos
bioclimaticos establecidos en la literatura agricola (tales como los limites de tolerancia
térmica a heladas y los requerimientos de acumulacién de dias grado). Esta validacion
cruzada es fundamental, ya que permite verificar si las proyecciones estables del modelo
ante el ruido meteoroldgico se mantienen dentro de los rangos de viabilidad biolégica
real. De este modo, la prueba no solo certifica la robustez algoritmica del sistema, sino
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que aporta un indicador objetivo de su utilidad y fidelidad conceptual para modelar las
respuestas del ecosistema agricola en escenarios de alta incertidumbre.
Analisis de Volatilidad: 5 Escenarios Simultdneos

--- Regresion Lineal (Disp. Baja)
MLP - Neuronal Simple (Disp. ALTA)
204 —— LSTM - Deep Learning (Disp. Baja/Media)

15 4

101 ———— _— . e
——— —

Productividad Predicha

2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033
Ano de Proyeccion

Figura 12 Grafico del experimento repetido 10 veces

19.4 Predicciéon Operativa para el Ciclo 2024

Basado en la robustez demostrada anteriormente, el sistema entrega como resultado
oficial para la toma de decisiones la proyeccién del modelo de memoria secuencial.
Valor Proyectado: 9.40 toneladas por hectarea.

1. Regresidn Lineal: 6.122
2. MLP (Neuronal Simple): 10.612
3. LSTM (Deep Learning): 9.399 -

Figura 13 Resultados de la comparacién de la prediccién para 2024

20 Conclusiones

El desarrollo de esta investigacion permitiéd validar la viabilidad técnica de aplicar
modelos de aprendizaje profundo en contextos de agricultura de precision caracterizados
por una severa limitacién de registros historicos. Las principales conclusiones derivadas
del estudio experimental son:

e Superioridad de la Arquitectura Recurrente: Se demostré empiricamente
que el modelo seleccionado supera significativamente a los enfoques tradicionales
(Regresidn Lineal) y a las redes neuronales estaticas (Perceptron Multicapa). La
capacidad de la arquitectura propuesta para procesar la historia climatica como
una secuencia evolutiva, y no como un promedio estatico.

e Efectividad de la Estrategia para "Datos Escasos": La implementacién de la
estrategia de ingenie-ria denominada "Maximizacién del Aprendizaje"
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(entrenamiento con el 100% del conjunto de datos complementado con fuerte
regularizacion estructural y aprendizaje estocastico) resulté efectiva. El modelo
logré aprender la topologia general del fendmeno sin caer en la memorizacién
pura (sobreajuste), tal como evidencian las pruebas de estrés a 10 afios donde
la red no colapsé ante datos nuevos y ruidosos.

20.1 Consideraciones de Escalamiento y Trabajo Futuro

Si bien el prototipo actual esta limitado a las restricciones de un conjunto de datos
limitado (5 ventanas temporales), la arquitectura fue concebida para escalar hacia un
entorno de datos ideal sin requerir modificaciones estructurales mayores. Se identifican
las siguientes lineas de desarrollo para la evolucion del sistema:

e Transicion del Protocolo de Validacion: Actualmente, el sistema utiliza una
estrategia de maximizacién de datos debido a la escasez de muestras. En un
escenario futuro, con la disponibilidad de un historial mas extenso (idealmente),
el protocolo de entrenamiento debera transicionar hacia una validacion de
Ventana Deslizante. Este método estandar permitira simular rigurosamente el
despliegue productivo, reentrenando el modelo iterativamente a medida que
nuevos anos de cosecha se incorporen al registro histérico.

e Incorporacién del Factor Bioldgico (Alternancia Productiva): El modelo actual se
centra exclusivamente en el potencial climatico-productivo. Para futuras
versiones, se propone integrar el rendimiento del afio anterior como una variable
de entrada explicita Esto permitira modelar el fendmeno de "aferismo" o
alternancia productiva propia de los frutales, donde una alta carga frutal en un
ano tiende a reducir fisioldgicamente la produccién del siguiente,
independientemente de las condiciones climaticas favorables.

e Ajuste de Hiperpardmetros para Grandes Volumenes: Con el incremento futuro
de la base de datos, la estrategia de optimizacién debera evolucionar. por
ejemplo, aumentar el tamafo del grupo de muestras procesadas por iteracion
(actualmente unitario) a bloques mas grandes (ej. 4 u 8). Esta modificacion
estabilizara el calculo matematico del error, acelerando la velocidad de
aprendizaje del modelo y aprovechando mejor la capacidad de procesamiento
paralelo, lo que permitira reducir el ruido aleatorio que hoy resulta indispensable
debido a la escasez de registros.
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