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RESUMEN 

El presente proyecto tiene como objetivo general desarrollar un sistema de diagnóstico predictivo 

de riesgos ambientales mediante redes LSTM, aplicado al monitoreo automatizado en el Vivero 

Lastenia Vera (ULEAM, extensión El Carmen). La problemática central radica en la 

vulnerabilidad de las plántulas de Theobroma cacao ante variaciones climáticas extremas; la 

carencia de instrumentación en tiempo real y la dependencia de decisiones empíricas incrementan 

significativamente el riesgo de estrés hídrico y térmico. Para la recolección de datos, se definió 

una población de 88 miembros de la comunidad técnica y académica, determinando una muestra 

de 72 estudiantes de Ingeniería Agropecuaria evaluados mediante encuestas, complementada con 

una entrevista a profundidad aplicada al coordinador del vivero. 

Para solucionar esta problemática, se construyó un motor de inferencia basado en Aprendizaje 

Profundo (Deep Learning). Desarrollado en Python utilizando TensorFlow/Keras, el ecosistema 

extrae historiales satelitales mediante la API de Open-Meteo, normaliza las variables y entrena 

una red neuronal LSTM empleando secuencias temporales de 7 días. Las pruebas de evaluación 

demostraron que la topología LSTM asimiló exitosamente la inercia térmica del microclima local, 

minimizando el Error Cuadrático Medio (MSE) y previniendo el sobreajuste. El algoritmo clasifica 

proactivamente el riesgo ambiental en niveles (Alto, Medio, Bajo), confirmando que la Inteligencia 

Artificial reemplaza y supera con precisión matemática al deficiente monitoreo empírico 

tradicional. 

Palabras clave: Deep Learning, LSTM, Predicción Climática, Theobroma cacao, Python, Ciencia 

de Datos. 
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ABSTRACT 

The general objective of this project is to develop a predictive environmental risk diagnosis system 

using LSTM networks, applied to automated monitoring at the Lastenia Vera Nursery (ULEAM, 

El Carmen extension). The central problem lies in the vulnerability of Theobroma cacao seedlings 

to extreme climatic variations; the lack of real-time instrumentation and the reliance on empirical 

decisions significantly increase the risk of water and thermal stress. For data collection, a 

population of 88 members of the technical and academic community was defined, determining a 

sample of 72 Agricultural Engineering students evaluated through surveys, complemented by an 

in-depth interview applied to the nursery coordinator. 

To solve this problem, an inference engine based on Deep Learning was built. Developed in Python 

using TensorFlow/Keras, the ecosystem extracts satellite histories through the Open-Meteo API, 

normalizes the variables, and trains an LSTM neural network using 7-day time sequences. 

Evaluation tests demonstrated that the LSTM topology successfully assimilated the thermal inertia 

of the local microclimate, minimizing the Mean Squared Error (MSE) and preventing overfitting. 

The algorithm proactively classifies environmental risk into levels (High, Medium, Low), 

confirming that Artificial Intelligence replaces and surpasses deficient traditional empirical 

monitoring with mathematical precision. 

Keywords: Deep Learning, LSTM, Climate Prediction, Theobroma cacao, Python, Data Science.
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CAPÍTULO I 

1 INTRODUCCIÓN 

1.1 Introducción 

El cambio climático y el daño que sufre el ambiente son problemas a considerar para la producción 

en el campo y los bosques, sobre todo en zonas calientes donde si cambia la temperatura o la lluvia 

afecta a la salud de la naturaleza, por lo cual los viveros forestales, tal como el Vivero Lastenia 

Vera de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí extensión El Carmen, tienen la urgencia de 

mejorar cómo usan sus recursos naturales implementando tecnología para vigilar y predecir el 

clima, siendo así que este proyecto plantea incorporar un sistema que diagnostique y prediga 

riesgos ambientales usando redes neuronales LSTM, todo esto con el objetivo de adelantarse a las 

condiciones climáticas variables y optar por las mejores decisiones para el vivero. 

La temperatura constituye un factor determinante en el crecimiento de las plantas, puesto que las 

fluctuaciones térmicas extremas pueden comprometer el correcto desarrollo de la planta y afectar 

la resistencia hacia las enfermedades, mediante el almacenamiento histórico y el análisis continuo 

de datos el sistema permite la identificación de patrones térmicos precursores de situaciones de 

riesgo, tales como olas de calor o descensos abruptos de temperatura. 

La humedad que hay en el aire y la del suelo son indicadores claves para saber cuánta agua tienen 

disponible las plantas, ya que si los niveles no son los adecuados se puede provocar estrés por falta 

de agua o ayudar a que salgan hongos y plagas, de modo que juntar estas mediciones en el modelo 

de predicción LSTM va a permitir enviar alertas a tiempo y establecer de manera adecuada las 

rutinas de riego con inteligencia, asegurando así que tengan las mejores condiciones para crecer. 

El número de precipitaciones que puedan existir afecta directamente a la humedad del suelo y en 

qué tan estables están las condiciones del ambiente, por ende, vigilar esto nos ayuda a prevenir los 

tiempos de sequía o el exceso de precipitaciones que podría poner en peligro la producción del 

vivero, el análisis en tiempo de precipitaciones es un dato importante para mejorar el modelo 

LSTM y aumentar la exactitud de las predicciones climáticas. 
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La radiación influye en cómo se alimentan las plantas y en la temperatura de las hojas, motivo por 

el cual llevar un registro continuo es vital para calcular la energía que tienen las plantas y notar 

variaciones que puedan afectar la producción, ya que contamos con un sistema LSTM que puede 

obtener datos como los de la temperatura y la humedad, nos da una visión completa del microclima 

que hay en el vivero. 

El enfoque de este proyecto está en reunir al mismo tiempo varias variables del ambiente dentro 

de este modelo predictivo de redes LSTM, el cual es capaz de reconocer secuencias climáticas en 

el tiempo, y a diferencia de los modelos de estadística de antes, este tipo de redes neuronales LSTM 

aprenden patrones a largo y corto plazo ayudando a proveer cómo se comportara el clima en el 

futuro con un margen de error insignificante, de manera que se combina la inteligencia artificial 

con el monitoreo ambiental para transformar los datos que obtienen los sensores en información 

útil para manejar de forma sostenible el Vivero Lastenia Vera, apoyando la investigación aplicada 

y ayudando a bajar los riesgos ecológicos y productivos. 

1.2 Presentación del tema 

La investigación titulada “Sistema LSTM de diagnóstico predictivo de riesgos ambientales en el 

Vivero Lastenia Vera ULEAM extensión El Carmen” propone la implementación de un sistema 

de predicción con redes neuronales LSTM para el diagnóstico de riesgos micro climáticos en el 

Vivero Lastenia Vera ULEAM extensión El Carmen, ya que este lugar se encuentra expuesto a 

variaciones climaticas y condiciones vulnerables que afectan la vitalidad de la planta Theobroma 

cacao, por lo que el modelo almacena y comprara los registros históricos junto a los datos en 

tiempo real, consiguiendo identificar patrones ocultos y anticipar los cambios climáticos con 

mucha más rapidez y eficiencia, de manera que la propuesta busca mejorar la administración del 

vivero, darle fuerza a la sostenibilidad de los cultivos y ser una herramienta nueva en el campo de 

la inteligencia artificial para el manejo ecológico. 

1.3 Ubicación y contextualización de la problemática 

El Vivero Lastenia Vera, ubicado en la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí Extensión El 

Carmen, viene a ser un espacio académico, productivo y ambiental dedicado a propagar la planta 
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de cacao, cuidar los recursos naturales y apoyar la reforestación, siendo así que su creación se dio 

por la necesidad de tener un lugar práctico donde los estudiantes pusieran a prueba lo que aprenden 

en clases, dándole fuerza a su formación técnica y científica en temas de agropecuaria, además de 

que el vivero cumple una función de investigación y social al apoyar proyectos de restauración 

ecológica y desarrollo sostenible que mueve la universidad y la gente de la zona, quedándose como 

un laboratorio natural que une lo teórico con lo practico en dicho entorno. 

Pero no todo es sencillo, puesto que su funcionamiento se topa con limitaciones significativas que 

frenan su productividad, entre las cuales destacan las variaciones climáticas como las sequías 

largas, exceso de humedad y los cambios de temperatura que afectan directamente al crecimiento 

de las plantas, y a esto se le suma que aparecen plagas y enfermedades las cuales no se controlan 

correctamente bajan la calidad de lo que se produce, de modo que la falta de herramientas 

modernas para el correcto monitoreo hace que estos problemas se pongan peor, ya que toca 

depender del conocimiento empírico, bajando así la capacidad de responder a los riesgos 

ambientales que ponen en peligro el equilibrio del vivero. 

1.4 Planteamiento del problema  

1.4.1 Problematización 

El campus Lastenia Vera de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí Extensión El Carmen, 

es un espacio académico y de investigación dedicado netamente a propagar y producir plantas de 

cacao, puesto que se creó como parte de los proyectos de la universidad para reforzar la práctica 

de los estudiantes, empujar la conservación de especies agrícolas que mueven la economía y 

apoyar el desarrollo sostenible en la zona, lugar donde se llevan a cabo tareas de siembra, cuidado 

de las plantas de cacao, control de plagas, riego y manejo fitosanitario, aparte de preparar el 

material vegetal para programas de producción y reforestación con cacao, teniendo como fin 

principal servir de laboratorio que une a la academia con el sector productivo agrícola del cantón 

El Carmen. 

Ahora bien, mientras se desarrollan estas actividades se han topado con varios problemas 

ambientales y técnicos que afectan directamente la eficiencia del vivero, entre los cuales se puede 
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evidenciar las variaciones climáticas, como sequías largas, lluvias fuertes o cambios de 

temperatura de golpe, factores que influyen en el crecimiento y supervivencia de las plántulas de 

cacao, a esto hay que sumarle que no hay sistemas tecnológicos para vigilar en tiempo real las 

variaciones climáticas, lo que hace que toque confiar en la experiencia que usualmente no es tan 

preciso, del mismo modo que al no analizar los datos pasados no se puede prever los riesgos, lo 

cual induce a una toma de decisiones prematura, limitando el margen de maniobra y aumentando 

la vulnerabilidad del vivero ante la variabilidad climática.  

1.4.2 Génesis del problema 

El Vivero Lastenia Vera, que pertenece a la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí Extensión 

El Carmen, abrió sus puertas de manera oficial el 1 de noviembre de 2024 en el Campus Lastenia 

Vera con la meta de darle fuerza a las prácticas académicas, la investigación aplicada y sacar 

adelante la producción de especies vegetales, sobre todo el Theobroma cacao, aunque eso sí, desde 

que empezaron las operaciones se han encontrado con problemas en el manejo del ambiente y la 

parte productiva por culpa de las condiciones del clima tan variables en la zona. 

Durante este primer año de operaciones, el vivero ha enfrentado episodios de precipitaciones 

intensas seguidos de periodos con alta radiación y temperaturas elevadas. Estos factores han 

afectado negativamente la estabilidad de las plantas en su etapa de desarrollo, lo cual ha generado 

complicaciones para el control de la humedad del suelo, propiciando la proliferación de plagas y 

disminuyendo la tasa de supervivencia de las plántulas, especialmente en las zonas con menor 

cobertura o con un drenaje insuficiente. 

Como ha crecido la demanda de plantas para proyectos de reforestación y actividades de la 

Universidad, ha subido la carga de trabajo para el personal, haciendo más evidente la ineficiencia 

de los métodos de control actuales. Esta sobrecarga operativa, sumada a la imposibilidad de 

analizar y anticipar los patrones climáticos a tiempo, multiplica los riesgos ambientales que 

impactan al vivero, poniendo en grave peligro la producción, la supervivencia de las plántulas y la 

sostenibilidad del cultivo de cacao a largo plazo. 
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Como ha crecido la demanda de plantas para proyectos de reforestación y actividades de la 

Universidad, ha subido la carga de trabajo para el personal, haciendo más claro que es necesaria 

la implementación de herramientas tecnológicas que ayuden a monitorear las variables del 

ambiente y predecir las condiciones climáticas, por todo esto se vio en la necesidad de dar la 

propuesta de incorporar un sistema de diagnóstico predictivo basado en redes neuronales LSTM, 

el cual va a permitir analizar los datos del ambiente registrados en el vivero y minimizar los riesgos 

que puedan poner en peligro la producción y sostenibilidad del cultivo de cacao. 

1.4.3 Estado actual del problema 

En el Vivero Lastenia Vera, que es parte de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí extensión 

El Carmen, se puede evidenciar varias trabas en cómo manejan el monitoreo del microclima la 

cual afecta directamente al desarrollo de las plantas de cacao, que es la principal actividad del 

vivero, siendo que estos inconvenientes nacen de un conjunto de causas amarradas entre sí que 

traen efectos negativos tanto en la producción como en el desarrollo la planta. 

Una de las causas que más se pudo observar es la falta de planificación en las actividades del día 

a día, sobre todo en lo que tiene que ver con el riego, control de las plagas y manejo de la tierra, lo 

que hace que las labores se hagan más por experiencia o sin un orden técnico claro,  sobre todo 

hay que tener en cuenta que no tienen instrumentos para medir el ambiente, como termómetros o 

pluviómetros, cosa que no deja saber con exactitud cómo está el clima ni ver cuánto impacta eso 

en el desarrollo de las plantas. 

La infraestructura que falta es otro punto clave, puesto que algunas zonas del vivero no tienen 

buena sombra ni sistemas de ventilación o riego que valgan la pena, exponiendo así a las plántulas 

a calores fuertes o humedad dispareja, mientras que el mal drenaje del suelo en ciertos lados hace 

que se empoce el agua cuando llueve, dañando las raíces y ayudando a que salgan hongos o se 

pudra todo. 

Por el lado de la gente y lo técnico, la poca capacitación del personal y que no haya una supervisión 

seguida hacen difícil aplicar buenas prácticas de manejo, ya que las cosas se hacen a mano sin 

seguir pasos fijos ni anotar cuándo se siembra o se trasplanta, sin olvidar que el clima variable de 
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la zona cambia entre aguaceros fuertes y sequías, creando un ambiente inestable el cual hace 

necesario una supervisión recurrente, por otro lado el control de plagas que también crea 

impedimentos empeora el problema, pues se echan productos sin saber primero qué pasa ni dar 

seguimiento, bajando la efectividad de los arreglos. 

Estos factores han traído una serie de efectos que se ven claramente en la operación del vivero, 

siendo el más notorio el estrés de las plantas por falta de agua debido al riego irregular y el 

descontrol de la humedad, además de que se ven daños por el sol directo en las plántulas que no 

están bien tapadas y charcos en zonas donde no corre el agua, generando errores de manejo, que 

las plantas crezcan disparejas y una productividad baja en general. 

Además, como no hay mediciones ambientales ni registros técnicos, falta información confiable 

sobre cómo va el desarrollo de las plantas, lo cual impide evaluar objetivamente si el vivero se 

desarrolla correctamente o no, afectando tanto la toma de decisiones como el valor académico del 

sitio, que pierde su propósito principal de ser un laboratorio práctico para investigar y enseñar, 

también hay que tener en cuenta que los problemas acumulados terminan en una pérdida fuerte de 

plántulas, subiendo los costos de mantenimiento y atrasando la entrega de plantas para 

reforestación y prácticas de los estudiantes. 

En resumen, la situación actual deja ver que las fallas en la gestión ambiental y técnica no solo 

bajan la eficiencia productiva, sino que también frenan la capacidad de enseñar y hacer ciencia, 

motivo por el cual se ve indispensable mejorar los procesos de control y organización para asegurar 

que el Vivero Lastenia Vera se sostenga y sus cultivos tengan éxito. 
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1.5 Árbol del Problema 

Ilustración 1 Árbol de Problemas 

 

 

1.6 Objetivos 

1.6.1 Objetivo general 

Desarrollar un sistema de diagnóstico predictivo de riesgos ambientales mediante redes LSTM, 

aplicado al monitoreo ambiental automatizado en el campus Lastenia Vera ULEAM, extensión El 

Carmen. 
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1.6.2 Objetivos específicos 

• Analizar la situación actual del vivero Lastenia Vera, identificando las principales 

limitaciones en el control y registro de variables ambientales que afectan la 

producción de Theobroma cacao. 

• Establecer los cimientos teóricos que respaldan la arquitectura algorítmica de las 

redes neuronales LSTM, justificando su viabilidad computacional para el análisis 

de secuencias temporales y la proyección de escenarios micro climáticos.  

• Recopilar los datos climáticos en el Vivero Lastenia Vera mediante un cálculo de 

muestreo probabilístico, para identificar con exactitud qué factores del ambiente 

afectan el desarrollo de las plantas de cacao. 

• Construir un motor de inferencia matemática fundamentado en las celdas de 

memoria LSTM para diagnosticar el comportamiento ambiental del vivero, dotando 

a la instalación de una herramienta técnica preventiva que neutralice oportunamente 

las situaciones de estrés en las plántulas. 

• Validar el desempeño del sistema desarrollado mediante pruebas de 

funcionamiento, análisis de precisión y retroalimentación técnica del personal del 

vivero 

 

1.7 Justificación 

La propuesta de un sistema de diagnóstico que predice usando redes LSTM en el Vivero Lastenia 

Vera ULEAM extensión El Carmen se da porque se amerita modernizar esos procesos del 

monitoreo del ambiente, que por el momento se basan en métodos empíricos lo que termina en 

respuestas tardes y carecientes de efectividad, por lo cual este sistema trae una forma nueva de ver 

las cosas al incorporar sensores IoT para capturar y recolección de los datos del ambiente como la 

temperatura, la humedad y el sol, este sistema usa un modelo de inteligencia artificial que es capaz 

de analizar lo que pasó antes y lo que pasa en tiempo real para ver venir los riesgos del clima y de 

las plantas. 
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Entre las ventajas que más destacan está la capacidad de prevenir eventos poco favorables como 

las sequías, exceso de humedad o cambios de temperatura drásticos con una alta precisión, lo que 

favorece en la toma de decisiones de forma preventiva para los cultivos de cacao, además de que 

el sistema optimiza y reduce el uso de recursos claves como el agua y los remedios para las plantas, 

bajando las pérdidas de plántulas y subiendo la productividad general del vivero, a la par que le da 

fuerza a la sostenibilidad ecológica del sitio al reducir el golpe de los factores del ambiente que no 

se controlan. 

Los beneficiarios de ese sistema predictivo basado en redes neuronales LSTM son los estudiantes 

y profesores de la ULEAM extensión El Carmen, que van a tener una plataforma tecnológica para 

investigar y aprender sobre las variabilidades del clima, así como al personal técnico del vivero 

que va a mejorar su capacidad de decidir basándose en datos firmes, y también a la comunidad 

agrícola de la zona que se va a ver favorecida porque van a tener plantas de cacao más sanas y 

fuertes, de modo que en conjunto este sistema no solo apoya la misión académica y productiva de 

la universidad, sino que también pone los cimientos para aplicar tecnologías de predicción en los 

campos de la región. 

 

1.8 Impactos esperados 

1.8.1 Impacto tecnológico 

El sistema LSTM de diagnóstico predictivo va a dar paso a importantes avances en el uso de la 

tecnología de punta para manejar el ambiente dentro de la agricultura universitaria, puesto que al 

juntar sensores IoT para obtener los datos del clima y usar un modelo de inteligencia artificial 

experto en tiempos, el proyecto no solo hace que la vigilancia sea automática, sino que también 

deja un precedente sobre cómo usar el análisis para decidir de manera inmediata, dado que esta 

implementación va a empujar a que se digitalicen esas tareas que hoy por hoy se hacen de manera 

tradicional, se aprovechara el máximo beneficio de la tecnología que ya se tiene y va a servir como 

una base que puede crecer para futuras investigaciones en agricultura de precisión, inteligencia 

artificial y cuidado del entorno. 
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1.8.2 Impacto social 

La propuesta del sistema predictivo va a beneficiar considerablemente a la comunidad universitaria 

y a la gente de la zona al darle fuerza a la enseñanza práctica y mejorar la seguridad de lo que se 

produce en el vivero, puesto que los estudiantes de ingeniería y agronomía van a tener a su 

disposición un laboratorio de verdad para aplicar lo que saben de inteligencia artificial y IoT, 

subiendo así su nivel profesional, mientras que para los agricultores del sector, el sistema les va a 

dar datos firmes para estar preparados ante los riesgos en los cultivos de cacao, bajando las 

pérdidas económicas y apoyando formas de vida más sostenibles, además de que al subir la 

productividad y la resistencia del vivero, se asegura que no falten plantas para los programas de 

reforestación y desarrollo agroecológico, favoreciendo a las comunidades que dependen de estos 

recursos para tener qué comer y mover su economía. 

1.8.3 Impacto ecológico 

El sistema de diagnóstico predictivo basado en redes LSTM contribuirá significativamente a la 

protección del medio ambiente al permitir una gestión preventiva y eficiente de los recursos 

naturales del vivero. Al anticipar condiciones climáticas desfavorables, la tecnología optimiza el 

uso del agua y los nutrientes, lo que reduce el estrés hídrico de las plántulas y mitiga la degradación 

del suelo. Asimismo, la disponibilidad temprana de datos climáticos disminuye el riesgo de 

enfermedades y facilita el control natural de plagas, evitando la aplicación innecesaria de 

agroquímicos. En consecuencia, esta automatización promueve un equilibrio ecológico más 

estable, fortalece la conservación del cacao nativo y aporta a la restauración de los ecosistemas 

locales mediante la producción sostenible de especies destinadas a la reforestación. 
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CAPÍTULO II 

2 MARCO TEÓRICO 

2.1 Antecedentes históricos 

El desarrollo de estos sistemas para el monitoreo del ambiente y predecir lo que va a pasar tiene 

su raíz en cómo ha ido avanzando la tecnología en áreas como el clima, la informática y la 

electrónica, puesto que cada variable que se toma en cuenta temperatura, lluvia, humedad y sol ha 

sido estudiada desde que las civilizaciones antiguas empezaron a anotar el clima para ver cómo les 

iba en la agricultura, y con el pasar de los años la mejora en los aparatos dejó medir todo con más 

precisión, haciendo que nacieran los primeros observatorios en el siglo XVII donde usaban 

termómetros de mercurio y pluviómetros manuales, instrumentos que pusieron los cimientos para 

entender los fenómenos del ambiente y cómo compaginaban con la naturaleza (Mavi y Tupper, 

2004). 

Ya en el siglo XX, la incorporación de electrónica análoga y luego digital cambió drásticamente 

la forma de anotar y revisar los datos del ambiente, ya que la creación de sensores y convertidores 

dejó automatizar las medidas y pasar la información de manera eficiente, lo cual dio paso a los 

primeros sistemas para controlar el clima en invernaderos y laboratorios, haciendo que las 

variables dejaran de medirse unilateralmente y empezaran a juntarse en sistemas que monitoreaban 

todo el tiempo, integración que marcó el inicio del monitoreo automático, algo clave para la 

agricultura de hoy y para el cuidado de los recursos naturales (Fraden, 2010). 

Al mismo tiempo apareció el campo de los sistemas embebidos, cuya historia se va hasta finales 

de los 60 con los primeros microcontroladores que sacaron empresas como Intel y Texas 

Instruments, dispositivos que comprimían en un solo chip el cerebro, la memoria y el control, lo 

que dejó usarlos en máquinas industriales, carros y luego en el campo, siendo así que en los 80 y 

90 estos sistemas se volvieron una herramienta clave para la automatización, pasando de circuitos 

simples a plataformas complejas, y gracias a que consumían poca luz y aguantaban el trato duro, 

se volvieron la solución perfecta para vigilar el ambiente y armar redes de sensores sin cables 

(Akyildiz et al., 2002). 
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Con la llegada del siglo XXI y la novedad del Internet de las Cosas (IoT), los sistemas embebidos 

cogieron un papel principal en la recolección y envíos de datos del ambiente, puesto que poder 

conectar sensores sin cables y subir todo a la nube abrió la puerta a una nueva forma inteligente 

de ver el clima, estas tecnologías hicieron posible desarrollar sistemas que diagnosticaban los 

cambios en el ambiente, capaces no solo de anotar sino de procesar y enviar alertas si existían 

irregularidades, de modo que los sistemas que predicen aparecieron como una mejora de los 

métodos viejos, metiendo inteligencia artificial para analizar los patrones en el tiempo (Tzounis et 

al., 2017). 

En este escenario, las redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory) son de los avances más 

importantes en el análisis de series de tiempo del ambiente, recordando que desde que Hochreiter 

y Schmidhuber las crearon en 1997, se han usado para modelar comportamientos difíciles que 

dependen del tiempo, como predecir el clima o detectar fallas en sistemas ecológicos, y es que su 

capacidad para aprender cosas a largo y corto plazo ha dejado mejorar la puntería de los 

pronósticos frente a la estadística de siempre, por lo cual aplicar estas redes en el monitoreo 

ambiental junto con sensores IoT ha dado origen a una nueva generación de sistemas inteligentes 

capaces de ver venir los riesgos y mejorar el manejo en viveros y zonas agrícolas (Hochreiter y 

Schmidhuber, 1997). 

Para resumir, la historia de las variables ambientales y los sistemas inteligentes muestra una 

evolución seguida desde ver las cosas "al ojo" hasta la automatización total, trayectoria que 

sostiene esta investigación, cuyo fin es juntar estas novedades en un modelo predictivo con redes 

LSTM, pensado para darle fuerza a la sostenibilidad y resistencia del Vivero Lastenia Vera 

ULEAM extensión El Carmen, mediante la prevención de riesgos y mejorando el manejo del 

ambiente. 
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2.2 Antecedentes de investigaciones relacionadas al tema presentado 

Desarrollo de un sistema de monitoreo inalámbrico de riego con sensores ambientales. Según 

el trabajo que desarrollaron Alaña y Moreira (2025) en la Universidad Politécnica Salesiana, la 

meta general fue diseñar y poner a funcionar un sistema automatizado para vigilar y controlar el 

riego en zonas rurales usando microcontroladores y comunicación LoRaWAN, siendo que los 

resultados principales muestran un prototipo que funciona de forma correcta y junta sensores de 

temperatura, humedad del aire y del suelo, transmitiendo datos sin cables y implementando el 

manejo automático de bombas, además de dejar evidencia de cómo estos sistemas pueden ayudar 

en gran medida al sector agrónomo, por lo cual este trabajo aporta una experiencia práctica 

importante ya que al juntar sensores para el ambiente y comunicadores de baja potencia, resultando 

de gran utilidad para las arquitecturas IoT en viveros. 

Diseño de un prototipo de sistema de control para temperatura y humedad en el 

almacenamiento de arroz, utilizando sistemas embebidos. En este estudio, (Galan y Solano, 

2021) buscaron la realización de un prototipo a escala para chequear y controlar la temperatura y 

humedad en silos de arroz con sistemas embebidos, de dicho prototipo destaca el diseño de la 

electrónica y el firmware para los sensores y actuadores, así como un control de lazo cerrado que 

mantiene las condiciones ideales bajando las variaciones de calor, al mismo tiempo que 

desarrollaron una interfaz básica para supervisar todo, convirtiéndose esta investigación en un 

referente directo sobre el control embebido aplicado a variables del ambiente que son idénticas a 

las de este estudio. 

Sistema embebido basado en el Internet de las Cosas (IoT) para el monitoreo de temperatura, 

humedad y control on/off de ventilador y calefacción en criadero de aves de engorde. (Ernesto 

y Cruz, 2021) se plantearon como objetivo implementar una plataforma embebida IoT para vigilar 

y controlar el ambiente en los criaderos, los resultados evidencian la eficacia de un sistema 

integrado por almacenamiento histórico en la nube, un panel web para visualizar y el control 

automático de los aparatos, demostrando mejoras en la estabilidad del ambiente y bajando los 

riesgos, de manera que su arquitectura propuesta (sensores,  IoT y web) nos cae como anillo al 

dedo para el diseño del sistema del vivero. 
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Los tres trabajos que revisamos tienen enfoques importantes los cuales nos ayudaran con esta 

investigación, puesto que todos usan sensores de temperatura y humedad, juntan sistemas 

embebidos con tecnologías IoT y cuentan con interfaces web o registros de datos para estar 

chequeando y controlando las variables del ambiente. 

No obstante, el proyecto actual marca la diferencia en varios puntos claves, empezando porque 

apunta directo al Vivero Lastenia Vera ULEAM extensión El Carmen y se enfoca en la especie 

Theobroma cacao, la cual tiene su propio microclima y unas necesidades del ambiente bien 

particulares. 

Por otro lado, la propuesta técnica junta un grupo de variables más completo que incorpora 

temperatura, humedad del aire y del suelo, lluvia y radiación solar teniendo como meta hacer un 

diagnóstico del ambiente que cubra todo de forma integral. 

Aparte de eso, se va a poner a funcionar un modelo LSTM para diagnosticar y predecir los riesgos 

ambientales, logrando con esto ir más allá de los enfoques de siempre que se quedan cortos al solo 

controlar o estabilizar las condiciones. 

Y para cerrar, se introduce una etapa para validar y evaluar el sistema usando métricas de 

desempeño y los comentarios de la gente del vivero, lo cual le da más peso a la confianza y a qué 

tan aplicable es el estudio desde el lado científico. 
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2.3 Definiciones conceptuales 

2.3.1 Sistema LSTM 

Un sistema LSTM (Long Short-Term Memory) viene a ser una arquitectura propia de una red 

neuronal recurrente (RNN) que fue hecha pensando en saltarse esas trabas de aprender en 

secuencias largas y arreglar el problema del desvanecimiento del gradiente, siendo que este tipo 

de sistema destaca por tener unos bloques de memoria adentro formados por celdas y compuertas 

de entrada, salida y olvido que controlan el paso de la información, dejando que el modelo decida 

qué datos guardar, actualizar o dejar de lado con el paso del tiempo, y gracias a esa habilidad para 

mantener las dependencias temporales a largo y corto plazo, los sistemas LSTM se vuelven 

herramientas claves para procesar series de tiempo y predecir esos patrones difíciles en datos que 

van en secuencia (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). 

2.3.1.1 Conceptualización de los sistemas de diagnóstico predictivo 

Los sistemas de diagnóstico predictivo vienen a ser esas herramientas tecnológicas armadas para 

prevenir el estado futuro de un equipo, proceso o lugar apoyándose en el análisis de los datos en 

tiempo real y los de antes, distinguiéndose del mantenimiento correctivo que actúa ya cuando se 

dio la falla, o del preventivo que se fija en tiempos exactos, pues el enfoque predictivo usa la 

condición real de lo que se vigila para saber cuándo es probable que se pueda evidenciar  una 

anomalía, basándose en la idea de que la mayoría de los daños o cambios fuertes no pasan de golpe, 

sino que van mostrando señales desde antes o formas de desgaste que se pueden observar usando 

algoritmos que analizan las tendencias (Mobley, 2002). 

Referente al ambiente y el campo, el diagnóstico predictivo da un paso más allá para volverse una 

herramienta que gestiona los riesgos de forma proactiva, puesto que estos sistemas agrupan 

técnicas de estadística e inteligencia artificial para simular cómo se comportan las variables del 

clima que son bien complejas, de modo que al procesar flujos seguidos de información, el sistema 

no solo avisa de una condición presente, sino que calcula qué tan probable es que vengan eventos 

adversos a futuro, como sequías o plagas, dejando que los administradores decidan con 
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información antes de que ya no haya vuelta atrás, sacándole así el máximo provecho a los recursos 

y asegurando que la operación se mantenga en pie (Jardine et al., 2006). 

2.3.1.2 Monitoreo ambiental automatizado 

El monitoreo ambiental automatizado tiene que ver con el uso ordenado de aparatos electrónicos 

y redes para medir, anotar y enviar los datos físicos o químicos del ambiente sin que una persona 

esté ahí verificándolo todo el tiempo, siendo así que el cambio de recoger datos a mano a usar 

sistemas automáticos ha dejado saltarse esas trabas de que la información se corte o que haya fallas 

humanas, garantizando de este modo que se tomen muestras en tiempos cortos seguido, lo cual 

resulta clave para detectar esas variaciones del microclima que pasan en momentos cortos y que 

se nos podrían escapar si solo observamos de vez en cuando (Corke et al., 2010). 

Aparte de la precisión en el tiempo, la automatización ayuda a que todo esté estandarizado y bien 

guardado en bases de datos digitales, lo que permite armar unos registros históricos bien fuertes 

que son indispensables para estudios largos y para entrenar a los modelos que predicen, de manera 

que establecer estaciones automáticas en lugares lejos o donde es difícil entrar, como esos viveros 

forestales inmensos, asegura que el chequeo de factores críticos como la temperatura y la lluvia se 

mantenga firme las 24 horas del día, dando así una visión completa y objetiva de cómo se mueve 

la ecología del sitio (Hart y Martinez, 2006). 

2.3.1.3 Internet de las Cosas (IoT) en sistemas de monitoreo ambiental 

El Internet de las Cosas (IoT) viene a ser ese modelo tecnológico que trae sensores y cerebro para 

procesar gran cantidad de datos, se enganchan al internet para cambiar datos y dejarse manejar 

desde lejos, mientras que en el lado del monitoreo ambiental la arquitectura IoT se parte casi 

siempre en tres capas: la de percepción, donde los sensores físicos agarran los datos de afuera; la 

de red, que se ocupa de pasar estos datos usando protocolos sin cables; y la de aplicación, donde 

la información se procesa y se le muestra al usuario final, logrando así que esta unión transforme 

elementos físicos, como la tierra o el aire de un cultivo, en activos digitales que se pueden medir 

al instante (Atzori et al., 2010). 
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Aplicar el IoT en el agro y en el manejo ecológico ha hecho nacer el concepto de "agricultura 

inteligente" o de precisión, donde la ventaja principal está en que se puede estar en todo lado, pues 

se pueden regar bastantes nodos de sensores baratos que hablan entre ellos para cubrir terrenos 

grandes, mandando la información a la nube para analizarla en masa, lo que deja no solo ver cómo 

está el ambiente en tiempo real desde cualquier celular, sino también juntar servicios de 

computación en la nube que cruzan estos datos con los pronósticos del clima del mundo, mejorando 

así la capacidad de análisis local con información global (Gubbi et al., 2013). 

2.3.1.4 Sistemas embebidos y su aplicación en el diagnóstico ambiental 

Un sistema embebido viene a ser un sistema de computación pensado para cumplir una o varias 

funciones fijas, mientras que a diferencia de una computadora normal que está hecha para hacer 

de todo lo que pida el usuario, el sistema embebido junta hardware y software a la medida para 

controlar un aparato o vigilar un proceso en específico, teniendo en su corazón a los 

microcontroladores o microprocesadores que se encargan de leer los sensores y ejecutar el control 

de forma sola y eficiente (Marwedel, 2021). 

Ya en el tema del diagnóstico ambiental, los sistemas embebidos funcionan como el cerebro local 

de las estaciones de vigilancia, puesto que su capacidad para trabajar en lugares difíciles y gastando 

poca energía los hace perfectos para usar en el campo donde la luz es escasa o toca depender de 

baterías y paneles solares, siendo estos aparatos los responsables de pasar a digital las señales que 

vienen de los sensores, procesar los datos antes para quitarles el ruido y manejar la comunicación 

para mandar la información ya limpia a un servidor central, asegurando que los datos lleguen sanos 

desde el origen (Barr y Massa, 2006). 

2.3.1.5 Sensores ambientales y variables de medición 

Los sensores ambientales vienen a ser aparatos que transforman una señal física o química de 

afuera, como el calor o el vapor de agua, en una señal eléctrica que un sistema electrónico puede 

leer y entender, siendo así que la calidad de todo el diagnóstico predictivo se amarra directo a qué 

tan precisos, finos y estables sean estos componentes, por lo cual en el campo agrícola saber elegir 
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los sensores es vital, ya que les toca soportar sol, agua, óxido y polvo sin descalibrarse, asegurando 

de esta forma que los datos que se recogen muestren información exacta de lo que pasa en el cultivo 

(Fraden, 2016). 

Las variables de medición más importantes para que las plantas crezcan bien son la temperatura 

del aire, que manda en qué tan rápido trabaja el metabolismo; la humedad relativa, que pega en la 

transpiración; y la radiación solar, que es la gasolina para la fotosíntesis, de modo que vigilar todas 

estas variables juntas deja sacar cuentas de indicadores más difíciles como el déficit de presión de 

vapor o la evapotranspiración, y es que al medir esto con tecnología de hoy, se consigue tener un 

perfil exacto del microclima, cosa fundamental para observar situaciones de estrés por falta de 

agua o mucho calor antes de que se noten a simple vista en las matas (Kalantar-zadeh, 2013). 

2.3.1.6 Redes neuronales artificiales aplicadas al diagnóstico predictivo 

Las redes neuronales artificiales (RNA) vienen a ser modelos de computación que copian un poco 

cómo funciona el cerebro humano, formadas por nodos amarrados entre sí o "neuronas" que se 

pasan señales, haciendo que estas redes tengan la facilidad de aprender viendo ejemplos, 

acomodando las prioridades de sus conexiones a través de entrenamientos para minimizar al error 

cuando hacen sus predicciones, y su fuerte en esto del diagnóstico predictivo está en su habilidad 

para dibujar relaciones bien establecidas que no son lineales entre varias variables que entran y 

salen, algo que se les hace cuesta arriba a los modelos de estadística de siempre (Haykin, 2009). 

Ya en el terreno ambiental, las RNA se usan para obtener patrones escondidos dentro de un montón 

de datos del clima y de la agropecuaria, por poner un caso, una red puede aprender a juntar ciertas 

mezclas de temperatura y humedad desde antes de que asome una enfermedad en las plantas, 

logrando con esto procesar datos nuevos de manera eficiente y soltar diagnósticos de cómo está la 

salud del cultivo, dejando en evidencia los escenarios peligrosos basándose en la experiencia 

guardada en los datos viejos, aun cuando el clima esté loco o los datos tengan ruido (Bishop, 2006). 
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2.3.1.7 Redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory) para predicción ambiental 

Las redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) vienen a ser una 

arquitectura más avanzada de redes neuronales recurrentes (RNN) hechas pensando justo en 

aprender esas relaciones a largo y corto plazo en datos que van en secuencia, pero a diferencia de 

las RNN normales que padecen de problemas como que se les borra el gradiente y se "olvidan" de 

la información vieja, las LSTM incorporan una estructura de celdas de memoria controladas por 

compuertas (entrada, salida y olvido), las cuales dejan a la red decidir qué dato se queda y cuál se 

elimina a lo largo de secuencias de tiempo extremadamente largas, volviéndolas las más óptimas 

para trabajar con series de tiempo (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). 

Para predecir el ambiente, utiliza su memoria a largo plazo para poder observar los datos anteriores 

los cuales son clave, ya que el clima y los ciclos de la vida tienen un componente de tiempo y 

estaciones bien marcado, de modo que una red LSTM puede revisar la secuencia de temperaturas 

y lluvias de las últimas semanas o meses para adivinar cómo va a estar el día siguiente, 

identificando la inercia térmica y cómo se acumulan las tendencias, superando así a los modelos 

que solo ven los datos en tiempo real, dejando sacar pronósticos con bastante efectividad sobre el 

clima futuro y los riesgos que están por observarse, basándose en toda la historia de cómo cambió 

el sistema (Greff et al., 2017). 

2.3.1.8 Integración del modelo LSTM con una plataforma IoT y visualización de resultados 

Juntar modelos de inteligencia artificial como LSTM con plataformas IoT viene a ser la 

combinación perfecta entre tomar los datos y decidir con inteligencia, donde en esta arquitectura 

la plataforma IoT hace de sistema nervioso que junta y centra los datos en masa que llegan de los 

sensores, mientras que el modelo LSTM funciona como el cerebro que procesa esta información 

en la nube o en el borde (edge computing), permitiendo este movimiento seguido que el modelo 

que predice reciba datos frescos a cada instante, actualizando lo que ve venir de manera eficiente 

y acomodándose a cómo cambian las condiciones del ambiente que se vigila (Buyya y Dastjerdi, 

2016). 
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Por último, ver los resultados es la parte más sencilla ya que esas predicciones matemáticas 

difíciles se transforman en información que le sirva a la gente para actuar, ya que a través de 

tableros de control (dashboards) web o en el celular, lo que saca el modelo LSTM se muestra con 

gráficos que se mueven, mapas de calor y alertas rápidas, siendo clave que una buena interfaz no 

solo enseñe los números fríos, sino que resalte los riesgos y sugiera qué arreglar, juntando de una 

vez la tecnología avanzada con el manejo práctico del día a día en el vivero o cultivo (Tzounis et 

al., 2017). 

2.3.2 Diagnóstico predictivo de riesgos ambientales en el Vivero Lastenia Vera. 

El diagnóstico predictivo es un análisis que usa la monitorización continua de variables y la 

revisión minuciosa de los datos anteriores para observar cómo va a cambiar el sistema a futuro y 

identificar las anomalías antes de que se vuelvan fallas graves, diferenciándose de los métodos 

viejos que solo reaccionan cuando ya pasó, pues esta técnica usa algoritmos de proyección para 

encontrar patrones de riesgo que recién que pueden estar en fase prematura, dejando que los 

encargados tomen medidas preventivas justo a tiempo para asegurar que la operación siga estable 

y bajar el golpe de los eventos no favorables (Mobley, 2002). 

2.3.2.1 Conceptualización del diagnóstico ambiental y predictivo 

El diagnóstico ambiental es un proceso ordenado para identificar, valorar y analizar las variables 

de la biología y física que mandan en cómo está un ecosistema o sistema productivo en un 

momento específico, teniendo como meta principal fijar una línea base que cuente cómo está la 

salud del entorno, identificando si algo se sale de los rangos ideales de funcionamiento, y ya en el 

tema agrícola, este diagnóstico no se queda solo en mirar por mirar, sino que introduce la 

interpretación de esas relaciones difíciles entre el clima, el suelo y la planta para explicar las causas 

de fondo de cosas como el estrés por falta de agua o cuando la producción baja (Conesa Fdez-

Vítora, 2010). 

Por otro lado, la parte predictiva sube el nivel al alcance del diagnóstico al incorporar el tiempo 

futuro usando modelos matemáticos y de probabilidad, siendo así que el diagnóstico predictivo no 

solo cuenta qué pasa en tiempo real, sino que calcula qué va a pasar bajo ciertos escenarios que 
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pueden darse, apoyándose en el trayecto que traen los datos de antes y las tendencias de hoy, y esa 

capacidad de adelantarse es clave para dejar esa gestión reactiva que solo arregla los problemas 

cuando ya pasaron, pasando a una gestión proactiva que establece medidas de arreglo antes de que 

el ambiente se ponga poco favorable para los cultivos (Jørgensen et al., 2011). 

2.3.2.2 Riesgos ambientales en viveros agrícolas 

Los viveros agrícolas, al tener una gran cantidad de de plantas y estas a la vez estan muy apegadas 

necesitan un manejo intenso, son sumamente delicados ante los riesgos del ambiente que vienen 

del clima cambiante, siendo que uno de los peligros más bravos por así decirlo es el estrés por 

calor y la falta de presión de vapor, condiciones que pueden hacer que la planta sude de más y se 

seque sin oportunidad a recuperarla cuando está en fase de crecimiento, y a esto se suma que si la 

temperatura y la humedad no se están equilibrados no solo afecta al funcionamiento de la planta, 

sino que arma microclimas ideales para que las plagas se multipliquen, dejando al vivero en una 

posición débil si no se frenan estos cambios (Landis et al., 2010). 

Aparte de los factores físicos, los riesgos del ambiente incluyen también la interacción biológica 

que se pone peor cuando el clima está feo, como por ejemplo cuando hay mucha humedad 

mezclada con temperaturas tibias se suelen disparar brotes de hongos y bacterias que pueden 

acabar con toda la producción en cuestión de días, por lo cual para manejar estos riesgos hay que 

detectar que las enfermedades en los viveros no son cosas sueltas que pasan porque sí, sino el 

resultado directo de un "triángulo de la enfermedad" donde el ambiente es el que ayuda a la 

propagación de las mismas, facilitando que los patógenos que están escondidos infecten a las 

plantas que están débiles (Agrios, 2005). 

2.3.2.3 Variables ambientales críticas para el diagnóstico 

En el monitoreo de cultivos delicados como el cacao, la temperatura del aire y el sol vienen a ser 

las variables principales que demandan y ponen la orden de cómo trabaja el metabolismo y la 

fotosíntesis, siendo así que la temperatura decide qué tan rápido se dan las reacciones por dentro 

y cómo va desarrollando la planta en sus etapas, de modo que si los valores se salen de lo normal 
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pueden frenar el crecimiento o provocar daños sea por frío o por calor, mientras que la radiación 

solar, es la que sirve para la fotosíntesis, es la gasolina para producir biomasa, aunque eso sí, si 

hay demasiado sol cuando la planta está tierna se puede quemar o bloquear si no se le pone buena 

sombra (Taiz y Zeiger, 2010). 

Igual de importante es la relación entre la humedad del aire y la del suelo, factores que llevan la 

directriz en el equilibrio de agua de la planta, puesto que la evapotranspiración, que es la pérdida 

de agua sumada a la del suelo y de la planta, se amarra de una al déficit de presión de vapor en el 

ambiente, por lo cual para dar un diagnóstico eficiente toca medir estas variables todas juntas, ya 

que tener el suelo mojado no asegura que la planta esté bien si el aire está seco, cosa que obligaría 

a la planta a cerrar sus poros y dejar de absorber nutrientes (Allen et al., 2006). 

2.3.2.4 Técnicas de monitoreo y registro de condiciones ambientales 

Las técnicas modernas para vigilar el ambiente han dado un salto grande desde el uso de 

instrumentos viejos que tocaba medir a mano hasta la implementación de Redes de Sensores 

Inalámbricos (WSN), las cuales son nodos que trabajan solos y están regados por el espacio, 

armados con sensores para medir parámetros físicos y radios para pasar la información, siendo que 

la ganancia principal de estas redes en el agro está en su capacidad para abarcar terrenos grandes 

con mucho detalle tanto en espacio como en tiempo, quitando de encima la necesidad de gastar en 

cableado y dejando verificar desde lejos y seguido a las condiciones del microclima del vivero 

(Ruiz-Garcia et al., 2009). 

Para el registro y guardado de los datos que van saliendo, se usan tecnologías de dataloggers 

enganchados a plataformas en la nube mediante protocolos IoT como MQTT o LoRaWAN, 

sistemas que aseguran que la información llegue sana guardándola momentáneamente de forma 

local por si se cae la red y sincronizándose automáticamente con los servidores centrales apenas 

se pueda, permitiendo así armar bases de datos históricas bien completas y que se pueden ver al 

instante, cosa que resulta vital para darles información a los algoritmos que analizan y hacen la 

auditoría del ambiente (Ojha et al., 2015). 
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2.3.2.5 Análisis de datos ambientales y series temporales 

El análisis de datos del ambiente es en si estudiar las series de tiempo, que no son más que 

secuencias de datos ordenados por fecha y que destacan por tener dependencia, estaciones y 

tendencias, siendo así que para modelar bien variables como la temperatura o la lluvia toca 

desarmar la serie en sus partes fijas y las que son al azar, proceso que deja ver los ciclos que se 

repiten (cada día o cada año) y separar el "ruido" o esos cambios abruptos de la señal principal, 

haciendo más fácil entender cómo se mueve el clima en el vivero de fondo (Box et al., 2015). 

Antes de meterse al modelado para predecir, es clave aplicar técnicas para arreglar y limpiar los 

datos para manejar esos valores raros o poco usuales (outliers) y los datos que faltan, cosa muy 

común en los sensores de campo, por lo cual normalizar los datos y hacer ingeniería de 

características son pasos fijos para alistar la información que entra, logrando con esto transformar 

los datos crudos en formatos que sirvan para asegurar que los algoritmos de aprendizaje automático 

puedan trabajar bien y capturar esas relaciones enredadas que hay entre las distintas variables del 

ambiente (Han et al., 2011). 

2.3.2.6 Modelos predictivos aplicados al diagnóstico ambiental 

En lo que tiene que ver con el diagnóstico del ambiente, los modelos de aprendizaje profundo 

(Deep Learning) se han llevado de largo a los métodos de estadística de siempre para manejar lo 

difícil que son los datos del clima, sobre todo porque las arquitecturas recurrentes tienen la 

costumbre de recoger esas relaciones de tiempo a largo plazo, aprendiendo de toda la historia de 

los eventos meteorológicos, lo cual deja sacar predicciones con una alta asertividad  sobre las 

variables del futuro, tomando en cuenta no solo cómo está la situación actual, sino también el envió 

de datos y los patrones que se han ido juntando con el tiempo (LeCun et al., 2015). 

El uso de estos modelos en la agricultura ha crecido bastante para meterse a predecir fenómenos 

complicados como cuánto va a rendir el cultivo, cómo crece la planta y si asoman plagas basándose 

en el clima, puesto que hay algoritmos avanzados que dejan juntar bastantes fuentes de datos 

distintos (suelo, clima, manejo) para armar modelos completos, logrando así que estos sistemas 
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entiendan solitos las reglas que mandan en el ecosistema del vivero, dándonos una herramienta 

potente para prevenir situaciones de estrés físico antes de que el ojo humano las pueda notar 

(Kamilaris y Prenafeta-Boldú, 2018). 

2.3.2.7 Evaluación y validación del diagnóstico predictivo 

La validación de un modelo predictivo viene a ser esa etapa decisiva donde se prueba qué tan fiable 

es y si soporta generalizar con datos que nunca ha visto, para lo cual se usan técnicas de validación 

cruzada o se parten los datos en grupos de entrenamiento, prueba y validación, teniendo como 

meta asegurar que el modelo no se haya aprendido de memoria los datos del entrenamiento (lo que 

llaman overfitting), sino que de verdad haya logrado comprender los patrones reales que hay de 

fondo, garantizando de este modo que las predicciones de los riesgos ambientales tenga una 

asertividad muy alta y que sean verdaderamente eficientes cuando toque aplicarlas a situaciones 

futuras de verdad en el vivero (Kohavi, 1995). 

Para medir qué tan bien se porta el modelo, se usan métricas estadísticas de error como la Raíz del 

Error Cuadrático Medio (RMSE) y el Error Absoluto Medio (MAE), donde el RMSE no acepta 

errores, cosa que resulta vital en los sistemas de alerta temprana, puesto que fallar al predecir un 

evento extremo (como una helada o un ola de calor) puede traer consecuencias fatales, así que 

entender bien estas métricas facilita calibrar el sistema y fijar intervalos de confianza seguros para 

las alertas que se envían (Hyndman y Athanasopoulos, 2018). 

2.3.2.8 Gestión y mitigación de riesgos en el Vivero Lastenia Vera 

La gestión de los riesgos en un sitio tan puntual como el Vivero Lastenia Vera, que se dedica a 

especies como el Theobroma cacao, tiene que apoyarse en el Control Integrado, que no es más que 

juntar prácticas culturales, físicas y tecnológicas, donde para bajarle al estrés por falta de agua o 

mucho calor se usa el riego automático y mallas de sombra que se mueven, ajustadas según lo que 

diga el sistema de diagnóstico, siendo estas acciones preventivas que salen del análisis de datos 

las que aseguran que las plantas en fase de crecimiento se queden en sus rangos ideales de 
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funcionamiento, bajando así la mortandad y sacando un material vegetal de mejor calidad (Wessel, 

1985). 

De la misma forma, para bajar los riesgos fitosanitarios hace falta un enfoque que prevenga 

basándose en vigilar el ambiente, y dado que muchas enfermedades del cacao y plantas tropicales 

van de la mano con la humedad y la temperatura, el sistema que predice deja programar las 

aplicaciones de control biológico o químico con exactitud, o sea solo cuando el clima se preste 

para que el patógeno crezca, lo cual no solo baja los gastos de operación y el golpe al ambiente 

por echar mucho químico, sino que empuja un manejo sostenible que va acorde con las mejores 

prácticas del agro (Bateman, 2004). 

2.3.3 Metodología de desarrollo ágil Scrum 

La metodología seleccionada para la construcción del sistema es Scrum, la cual se fundamenta en 

un enfoque de desarrollo ágil, iterativo e incremental. Tal como indican Pressman y Maxim (2020), 

los marcos de trabajo ágiles son herramientas efectivas para mitigar los riesgos técnicos inherentes 

a la construcción de sistemas complejos, permitiendo que el equipo de ingeniería y los interesados 

revisen versiones funcionales del software de manera periódica. Esto facilita la identificación 

temprana de requerimientos no contemplados y la adaptación continua al cambio, lo cual resulta 

de inmenso valor cuando se integran algoritmos matemáticos donde la precisión predictiva y la 

interfaz deben validarse empíricamente. 

El ciclo de vida de este método se organiza en iteraciones cortas y de tiempo fijo denominadas 

Sprints, las cuales inician con una planificación (Sprint Planning) enfocada en seleccionar las 

tareas más críticas del listado de requerimientos (Product Backlog). Según explica Sommerville 

(2016), este proceso iterativo conduce a la construcción de un incremento de software funcional 

que se entrega a los usuarios para su evaluación (Sprint Review), permitiendo pulir los requisitos 

en base a resultados reales. El ciclo se repite las veces que haga falta, ajustando los módulos hasta 

que evolucionen a un sistema final que cumpla con los criterios de aceptación técnicos y 

operativos. 
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La clave para que esta metodología sea óptima radica en la participación activa y el empirismo 

durante el proceso de validación. Como señalan Schwaber y Sutherland (2020) en la Guía de 

Scrum, el trabajo colaborativo cambia el análisis de requisitos de ser una tarea abstracta a una 

experiencia concreta donde los involucrados reaccionan ante el sistema real en funcionamiento. 

Esta interacción constante no solo mejora la satisfacción del usuario al sentirse parte integral del 

desarrollo, sino que asegura que el incremento final (en este caso, el modelo neuronal LSTM y la 

plataforma IoT) cuadre de verdad con las exigencias agronómicas y operativas del entorno real 

donde se va a implementar. 

2.4 Conclusiones del marco teórico 

El análisis de la literatura técnica confirma que las redes neuronales recurrentes, y más que nada 

la arquitectura LSTM (Long Short-Term Memory), son la tecnología más indicada para procesar 

datos secuenciales difíciles, siendo que esa habilidad o cualidad distintiva que tienen para manejar 

dependencias a largo y corto plazo y saltarse el problema del desvanecimiento del gradiente 

permite modelar patrones del clima no lineales con una exactitud muy superior a los métodos 

estadísticos de siempre, validando así su elección como el corazón computacional para armar 

sistemas de predicción ambiental que sean robustos. 

La revisión teórica deja claro que el diagnóstico predictivo en el campo agrícola, sobre todo en 

viveros de especies delicadas como el Theobroma cacao, es pieza clave para pasar de una gestión 

que solo reacciona a una que previene, llegando a la conclusión de que integrar variables críticas 

como la temperatura, humedad, lluvia y sol mediante un chequeo constante permite identificar 

etapas tempranas de estrés físico y biológico, bajando significativamente  la vulnerabilidad de los 

cultivos frente a las variaciones del clima de hoy en día. 

La combinación entre los modelos de inteligencia artificial (LSTM) y las plataformas de Internet 

de las Cosas (IoT) viene a ser una sinergia necesaria y efectiva para la agricultura de precisión, 

puesto que la teoría demuestra que un modelo predictivo solo saca su máximo potencial cuando se 

alimenta de un flujo seguido y fiable de datos eficientes que vienen de sensores puestos en el sitio, 

estableciendo que combinar estas tecnologías no solo mejora la toma de decisiones, sino que 

asegura que la operación y la ecología del vivero se mantengan sostenibles. 
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Finalmente, se determina que la metodología de desarrollo de prototipos es el camino más 

adecuado para montar este sistema, dado su carácter de ir paso a paso y centrarse en el usuario, ya 

que la capacidad de armar versiones funcionales rápidas del sistema deja ir validando poco a poco 

los requisitos técnicos y operativos con la gente del Vivero Lastenia Vera, asegurando de esta 

forma que la solución final cuadre dinámicamente con las necesidades reales del entorno y bajando 

al mínimo los riesgos que trae adoptar tecnologías nuevas. 
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CAPÍTULO III 

3 MARCO INVESTIGATIVO  

3.1 Introducción 

El presente capítulo expone la estructura metodológica y procedimental que se aplicó durante la 

fase de diagnóstico en el Vivero Lastenia Vera de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí 

(ULEAM), extensión El Carmen. Una vez establecidos los fundamentos teóricos y algorítmicos 

en las secciones previas, esta etapa investigativa tuvo como propósito fundamental contrastar dicha 

teoría con la realidad operativa del entorno de estudio. Esta etapa investigativa buscó contrastar la 

teoría computacional con la realidad operativa del entorno. Se midió el impacto directo del 

monitoreo manual sobre la vida de las plántulas de Theobroma cacao. 

Al combinar recolección de datos cuantitativa y cualitativa, el estudio confirmó un punto clave: la 

variabilidad del clima en la zona exige medidas que actualmente no existen. El diagnóstico 

situacional expuso los errores humanos al tomar lecturas a mano y evidenció la falta total de 

equipos adecuados. Con estas pruebas, quedó justificada la urgencia de implementar el 

Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Además, todo este levantamiento de datos requirió el 

trabajo conjunto de estudiantes y autoridades del ecosistema académico. 

En este contexto, la ejecución del marco investigativo involucró la participación activa de los 

actores principales del ecosistema académico y productivo. Por un lado, se aplicaron instrumentos 

de medición a la población estudiantil encargada del mantenimiento de las parcelas, con el fin de 

tabular estadísticamente las falencias operativas del día a día. De manera paralela, se recurrió a la 

autoridad técnica del vivero para extraer parámetros botánicos y umbrales de tolerancia exactos 

mediante investigación cualitativa. 

En síntesis, el desarrollo de este marco investigativo no solo sirvió para identificar las causas raíz 

del estrés hídrico y térmico en los cultivos, sino que proporcionó la base de requerimientos lógicos. 

La información extraída y analizada en esta fase constituyó el cimiento empírico sobre el cual, 
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posteriormente, se justificó, estructuró y entrenó la arquitectura de la red neuronal recurrente 

LSTM detallada en la propuesta tecnológica. 

3.2 Tipos de investigación 

3.2.1 Investigación Aplicada 

Este tipo de investigación se enfoca en resolver problemas prácticos y satisfacer necesidades 

específicas de la sociedad, dado que su propósito no es la generación de conocimiento teórico 

básico, sino la aplicación del conocimiento científico existente para desarrollar tecnologías, 

prototipos o métodos que transformen una realidad determinada, buscando que los resultados 

posean una utilidad directa e inmediata (Carlessi et al., 2021). 

En este proyecto se empleó la investigación aplicada debido a que el objetivo principal es 

desarrollar un producto tecnológico autónomo: un sistema de diagnóstico predictivo basado en 

redes neuronales LSTM. Este sistema será implementado directamente en el Vivero Lastenia Vera 

para mitigar la pérdida de cultivos ocasionada por la variabilidad climática, transformando de esta 

forma la gestión operativa del vivero mediante una solución técnica concreta. 

3.2.2 Investigación Descriptiva  

La investigación descriptiva tiene como meta principal detallar las propiedades, los rasgos y los 

perfiles claves de personas, grupos, comunidades o cualquier fenómeno que se esté analizando, 

puesto que este enfoque se dedica a juntar datos sobre varios conceptos para contar con precisión 

cómo se evidencian en su ambiente natural, haciéndolo todo sin meter factores externos a propósito 

en el entorno ni en las variables que se estudian (Alban et al., 2020). 

Para desarrollo del sistema se utilizó este tipo de investigación con la intención de caracterizar 

cómo se portan las variables del ambiente (temperatura, humedad, radiación) dentro del Vivero 

Lastenia Vera, ya que resulta vital describir al detalle cómo varían estos datos hoy en día para fijar 

una línea base que deje entrenar bien al modelo predictivo, asegurando de este modo que el 

software entienda los patrones propios del microclima del sitio. 
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3.2.3 Investigación de Campo  

La investigación de campo se entiende como esa que se hace directo en el mismo sitio donde se 

ve el fenómeno que se estudia, dejando que el investigador saque datos primarios de la realidad 

sin cambiar las condiciones naturales, logrando con este contacto directo se logre tener 

información de primera mano que resulta bien confiable y válida para diagnosticar situaciones y 

probar las hipótesis en contextos reales (Hadi et al., 2023). 

Este trabajo fue de campo puesto que toda la recolección de información y la validación del sistema 

se realizó en situaciones dentro de las instalaciones del Campus Lastenia Vera, y es que, en lugar 

de quedarse solo con simulaciones de laboratorio, se procedió a poner sensores en el propio terreno 

de cultivo para registrar la interacción real entre el clima y las plantas de cacao, garantizando de 

esta forma que los datos que se procesen correspondan a la pura verdad física del vivero. 

3.3  Métodos de investigación 

3.3.1 Método Inductivo-Deductivo 

Este método viene a ser un procedimiento lógico clave en la ciencia que junta dos movimientos de 

la mente: la inducción, que arranca viendo hechos sueltos para sacar leyes generales, y la 

deducción, que agarra esos principios generales para explicar o predecir cosas puntuales, creando 

así un ciclo de ida y vuelta que deja al investigador pasar de los datos reales a la teoría y al revés, 

validando el conocimiento (Carhuancho et al., 2020). 

En el desarrollo del proyecto, la aplicación de este método se evidenciará en el funcionamiento del 

algoritmo de inteligencia artificial, puesto que en la fase inductiva el sistema analizará miles de 

datos particulares recopilados por los sensores (temperatura, humedad, radiación) para identificar 

y generalizar las secuencias o patrones del microclima. Posteriormente, en la fase deductiva, el 

modelo LSTM empleará el conocimiento general adquirido para deducir y predecir riesgos 

específicos a corto plazo, permitiendo así la adopción de decisiones preventivas concretas. 
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3.3.2 Método Analítico-Sintético 

Este es un método que mezcla el desarmar y el volver a armar, donde el análisis consiste en separar 

un fenómeno complicado en sus partes para estudiar sus causas y naturaleza uno por uno, mientras 

que la síntesis junta esos elementos regados para reconstruir todo y entender el fenómeno 

completo, siendo esta metodología esencial para estudiar sistemas donde se cruzan muchas 

variables que no se pueden entender si se las mira de manera individual (Carlessi et al., 2021). 

Se utilizó la fase analítica para estudiar por separado cada variable crítica del Vivero Lastenia 

Vera, entendiendo cómo la temperatura, la humedad y la radiación le pegan individualmente a la 

planta de cacao, para después, mediante la síntesis, hacer que el sistema LSTM integre todas estas 

variables en un solo modelo unido, interpretando cómo la mezcla de estos factores genera un 

"riesgo ambiental" global, dando así un diagnóstico completo que no se podría sacar midiendo 

cada sensor por su lado. 

3.3.3 Método Hipotético-Deductivo 

Este método es la vía principal de la ciencia para validar lo que se sabe, el cual empieza formulando 

una hipótesis o una respuesta tentativa ante un problema sacada de la teoría, para luego deducir 

qué consecuencias observables debería tener esa hipótesis y someterlas a prueba experimentando 

o recogiendo datos para confirmar si es verdad o no (Hadi et al., 2023) 

Su aplicación se va a dar en la etapa de validar el prototipo tecnológico, ya que el proyecto arranca 

con la hipótesis de que usar redes neuronales LSTM mejora la puntería al predecir riesgos 

comparado con los métodos de ahora, de modo que, una vez montado el sistema, se van a poner 

sus predicciones frente a frente con los eventos climáticos reales que pasen en el vivero, y si los 

resultados cuadran con lo que dijo el software, se comprobará que la hipótesis planteada era 

correcta. 
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3.4 Fuentes de información de datos 

3.4.1 Fuentes primarias 

3.4.1.1 Encuestas 

La encuesta se define como un método de recolección de datos que utiliza un cuestionario 

estandarizado para obtener información sobre opiniones, actitudes o hechos específicos de un 

grupo representativo de personas, siendo una técnica que permite transformar las respuestas 

individuales en datos estadísticos agregados, lo cual facilita medir con objetividad qué tan 

frecuente es un problema o qué tendencia tiene una población frente a un tema determinado 

(Carlessi et al., 2021). 

Para este proyecto, la encuesta se aplicó a los estudiantes de la carrera de Agropecuaria que 

realizan sus prácticas en el Vivero Lastenia Vera, ya que son ellos quienes pasan la mayor parte 

del tiempo realizando manteniendo a el lugar y conocen de primera mano las dificultades del día 

a día, por lo cual se les consulto sobre los métodos manuales que usan en la actualidad para medir 

el clima, qué tan seguido se les mueren las plantas por calor o lluvia y qué tan dispuestos están a 

usar nuevas tecnologías para facilitar su trabajo o actividades académicas en el vivero. 

3.4.1.2 Entrevista 

La entrevista constituye una técnica de investigación cualitativa clave que se fundamenta en la 

conversación directa y con propósito entre el investigador y el informante. Se diferencia de los 

cuestionarios cerrados o instrumentos rígidos debido a que esta herramienta establece un diálogo 

flexible y abierto, cuyo fin es recopilar información sobre las experiencias, valoraciones y 

conocimientos específicos que posee el sujeto de estudio, permitiendo así comprender la realidad 

desde una perspectiva interna, tal como la experimentan los actores involucrado  (Carhuancho et 

al., 2020). 

Para este trabajo, la técnica se aplicó mediante una entrevista semiestructurada dirigida al docente 

técnico responsable del Vivero Lastenia Vera, quien es la persona que más conoce del manejo 
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agronómico en el sitio, con el propósito de recopilar criterios de experto sobre los límites exactos 

de temperatura y humedad que le causan estrés a la planta de Theobroma cacao, así como 

identificar los antecedentes históricos de las plagas que han molestado antes en el sector, 

información que resulto vital para calibrar bien las alertas del sistema predictivo y que no se 

disparen por falsas alertas. 

3.5 Estrategia operacional para la recolección de datos 

3.5.1 Población 

La población se define como ese conjunto total de individuos, objetos o medidas que comparten 

rasgos comunes que se pueden observar en un lugar y momento específico, sobre los cuales se van 

a generalizar las conclusiones que salgan de la investigación, siendo fundamental que este universo 

esté bien marcado por el investigador en cuanto a contenido, espacio y tiempo, para asegurar así 

que los resultados sean válidos y apliquen de verdad dentro de ese contexto (Hadi et al., 2023). 

Para el desarrollo de este proyecto, la población de estudio está conformada por una comunidad 

total de 88 estudiantes y el coordinador del vivero de la carrera de Ingeniería Agropecuaria que 

están vinculados directamente con las actividades productivas del Vivero Lastenia Vera ULEAM, 

extensión El Carmen. Este grupo fue seleccionado debido a que son quienes ejecutan las prácticas 

preprofesionales, realizan las labores de mantenimiento y riego en las plantaciones de cacao, y 

enfrentan empíricamente las consecuencias de las variaciones climáticas. Por ende, son ellos 

quienes poseen la información técnica y práctica de primera mano, siendo la fuente principal para 

levantar los requisitos operativos del sistema e identificar las deficiencias del monitoreo manual 

actual. 

3.5.2 Muestra 

La muestra viene a ser un subconjunto representativo de elementos que se escogen a partir de la 

población que ya se delimitó antes, con el fin de analizar en ellos esos rasgos o características que 

le importan al investigador, siendo su uso algo indispensable cuando el universo es demasiado 

grande o complicado de abarcar, puesto que permite conseguir resultados válidos que se pueden 
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generalizar a todo el grupo sin la necesidad de estar censando a cada uno de sus integrantes, 

optimizando de paso los recursos de tiempo y dinero del estudio (Carlessi et al., 2021). 

Para determinar el tamaño de la muestra teniendo en cuenta a la población dirigida de 88 personas, 

se aplicó la fórmula estadística para poblaciones finitas, considerando que el nivel de confianza 

establecido es del 95% (lo que nos da un valor Z de 1.96). Para lograr una mayor precisión en el 

estudio, se estableció un margen de error estricto del 3.33% (0.0333), asumiendo además la 

máxima variabilidad posible (donde p y q son 0.5) para asegurar que la muestra sea representativa 

en el escenario más exigente, quedando el desarrollo de la siguiente manera:  

𝑛 =   
𝑁 ∗   𝑍2 ∗   𝑝 ∗ 𝑞

𝑒2 ∗ (𝑁 − 1) + 𝑍2 ∗ 𝑝 ∗ 𝑞
 

𝑛 =   
88 ∗   1.962 ∗   0.5 ∗ 0.5

0.03332 ∗ (88 − 1) + 1.962 ∗ 0.5 ∗ 0.5
  

𝑛 =   
88 ∗  3.8416 ∗ 0.25

0.00110889 ∗ 87 + 3.8416 ∗ 0.25
 

𝑛 =   
338.0608 ∗ 0.25

0.09647 + 0.9604
 

𝑛 =   
84.5152

1.05687
 

𝑛 =   79.96 

Al tratarse de personas, se redondea el resultado al entero superior, quedando en n=80. Este 

procedimiento estadístico garantiza que la opinión de los estudiantes se represente fielmente y les 

otorgue validez a los hallazgos. Por consiguiente, el proyecto utilizará un muestreo probabilístico 

aleatorio simple, seleccionando al azar a los 80 estudiantes vinculados directamente con la gestión 

del vivero para la aplicación de las encuestas. De manera complementaria, para el levantamiento 

de requerimientos técnicos y cualitativos, se aplicó una entrevista a profundidad dirigida 
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exclusivamente al coordinador del área. Con esta definición del tamaño de la muestra y la 

aplicación de instrumentos mixtos, se lograron obtener datos significativos con un margen de error 

minimizado, asegurando así que la información recopilada fue precisa y reflejó la verdadera 

realidad operativa y tecnológica del Vivero Lastenia Vera. 

3.5.3 Análisis de las herramientas de recolección de datos a utilizar 

3.5.3.1 Encuesta 

La encuesta viene a ser un instrumento clave que se diseñó para levantar información primaria, 

apuntando directo a los estudiantes de la carrera de Agropecuaria que hacen sus prácticas 

preprofesionales o las labores de mantenimiento en el Vivero Lastenia Vera, puesto que se escogió 

a este grupo porque son ellos los que “sudan la camiseta” pasando la mayor parte del tiempo 

manejando el lugar y conociendo de primera mano las trabas del día a día, lo cual deja sacar datos 

exactos sobre cómo están midiendo las cosas a mano justo ahora, qué tanto se mueren las plantas 

por culpa del clima y qué tan dispuestos están a acoger herramientas tecnológicas nuevas para 

darles una mano en sus tareas de la universidad y operativas. 

Ya en la parte de la estructura, el cuestionario viene armado con 30 preguntas de formato cerrado, 

acomodadas bajo esas escalas de valoración tipo Likert que sirven para medir qué tan de acuerdo 

están, la frecuencia y la eficacia, sumando también opciones de selección múltiple, mientras que 

por el lado de los temas, la encuesta se pueden encontrar varios ejes que van amarrados, evaluando 

cómo ven la ineficiencia y las fallas de andar anotando a mano las variables del ambiente como la 

temperatura y humedad, para luego indagar qué tanto logran entender sobre cómo identificar el 

estrés por falta de agua, por calor y las enfermedades en las plantas tiernas de cacao, cerrando con 

un análisis de cómo riegan, el tiempo que les conlleva eso y midiendo qué tan viable y aceptada 

sería la propuesta de implementar un sistema de monitoreo inteligente con alertas que salten solas 

(usando tecnología IoT) para optimizar el cuidado agronómico. 
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3.5.3.2 Entrevista  

La entrevista va dirigida a la persona encargada del vivero en este caso siendo el encargado el Mg. 

Pedro Nivela, al ser la persona que más experiencia en dicho sitio ya mencionado tiene el manejo 

agropecuario correspondiente, siendo este un instrumento de investigación cualitativa que viene 

organizado con un cuestionario de 13 preguntas abiertas, pensadas justamente para armar una 

conversa flexible que deje sacar el criterio técnico y la visión del experto sobre cómo se mueve el 

día a día operativo en el vivero. 

La entrevista sirvió para exponer las graves fallas del método de vigilancia actual. Las 

interrogantes buscaron descubrir qué niveles de calor y humedad resultan críticos para el 

Theobroma cacao recién sembrado. También se discutió cómo los cambios drásticos del clima 

fomentan la aparición de plagas históricas. Otro punto central fue analizar los errores que cometen 

los estudiantes al anotar datos a mano; esto demostró que trabajar sin un sistema informático 

centralizado retrasa severamente todas las tareas de riego y control de enfermedades. 

3.5.3.3 Estructura de los instrumentos de recolección de datos aplicados 

3.5.4 Plan de recolección de datos 

Tabla 1. Recolección de Datos 

ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA 

Ejecución de encuestas Castro Segovia Dereck Elian 

Plua Chamorro Anderson 

Steven 

López Loor Bryan David  

Rodríguez Ordoñez Kevin 

David 

Zambrano Alcívar Anthony 

Javier 

Guerrero Salvatierra David 

Ricardo  

22/02/2026 – 15/04/2026 

Realización de entrevista Mg. Pedro Nivela 

Castro Segovia Dereck Elian 

15/04/2026 – 11:30 



37 

 

ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA 

Plua Chamorro Anderson 

Steven 

López Loor Bryan David  

Rodríguez Ordoñez Kevin 

David 

Zambrano Alcívar Anthony 

Javier 

Guerrero Salvatierra David 

Ricardo 

3.6 Análisis y presentación de resultados 

3.6.1 Presentación y descripción de los resultados obtenidos 

3.6.1.1 Análisis de encuesta realizada a Estudiantes de Agropecuaria extensión el Carmen  

Tabla 2. Análisis de Encuestas 

PREGUNTA GRÁFICO INTERPRETACIÓN 

Pregunta 3 

¿Considera usted 

que el estrés 

hídrico causado por 

el excesivo de agua 

o la falta de esta en 

las plantas de cacao 

se presenta debido 

a la falta de 

información 

oportuna sobre las 

condiciones 

climáticas? 

 

 
 

Los resultados obtenidos 

evidencian que una mayoría 

relativa del 48% de los 

encuestados (sumando las 

posturas "De acuerdo" y 

"Totalmente de acuerdo") 

considera que el estrés hídrico 

en las plantas de cacao es una 

consecuencia directa de la 

carencia de información 

climática oportuna. Por otro 

lado, un 33% mantiene una 

postura neutral respecto al 

tema, mientras que el 20% 

restante difiere de esta 

afirmación. Se concluye que la 
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PREGUNTA GRÁFICO INTERPRETACIÓN 

población estudiantil percibe 

una fuerte relación entre la falta 

de monitoreo ambiental y el 

daño físico de los cultivos 

Pregunta 7 

¿Cómo evaluaría la 

eficacia del método 

actual de 

monitoreo manual 

de variables 

ambientales 

(temperatura, 

humedad) para el 

desarrollo de las 

plántulas de cacao? 

 
 

Aquí se logró observar que la 

mayoría de los individuos 

encuestados afirman que la 

manera de monitoreo manual 

de las plantas de cacao es 

eficaz, sin embargo, la mejora 

tecnológica que se quiere 

realizar aumentará esa eficacia. 
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PREGUNTA GRÁFICO INTERPRETACIÓN 

Pregunta 9 

Desde su 

experiencia, ¿qué 

efecto tendría un 

sistema 

tecnológico de 

monitoreo en la 

tasa de 

supervivencia de 

las plántulas de 

Theobroma cacao? 

 

Se puede afirmar que un 

sistema tecnológico de 

monitoreo automatizado para 

las plantas de cacao sería de 

gran ayuda para los individuos 

que realizan sus actividades en 

el vivero de la ULEAM 

Lastenia Vera 

Pregunta 11 

¿Cómo valora la 

utilidad de recibir 

alertas automáticas 

(ej. notificaciones 

de calor extremo) 

para la prevención 

de daños en los 

cultivos? 

 

Las personas encuestadas 

consideran de gran utilidad la 

recepción de alertas 

automáticas para la prevención 

de daños en los cultivos. Según 

los datos recopilados, una 

contundente mayoría del 81% 

valora positivamente esta 

herramienta (agrupando el 61% 

que la califica como "Útil" y el 

20% como "Muy útil"). En 

contraste, apenas una minoría 

del 19% la percibe como poco 

útil o inútil. Esta evidencia 

estadística demuestra que la 

población de estudio reconoce 
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PREGUNTA GRÁFICO INTERPRETACIÓN 

el alto valor preventivo que 

aportaría un sistema de 

notificaciones tempranas frente 

a anomalías climáticas como el 

calor extremo 

Pregunta 14 

¿Cree que la falta 

de automatización 

en la captura de 

datos ambientales 

facilita la 

propagación de 

plagas y 

enfermedades? 

 

 

La interpretación de las 

respuestas indica que una 

mayoría representativa del 

62% de los encuestados 

(agrupando el 43% "De 

acuerdo" y el 19% "Muy de 

acuerdo") considera que la falta 

de automatización en la captura 

de datos ambientales sí facilita 

la propagación de plagas y 

enfermedades en los cultivos. 

Por otro lado, un 34% se 

mantiene en una postura 

neutral, mientras que apenas un 

5% manifiesta estar en 

desacuerdo. Los datos 

evidencian que la mayor parte 

de la población percibe una 

vulnerabilidad fitosanitaria 

ligada a la ausencia de sistemas 

automatizados de medición 

3.6.1.2 Análisis de entrevista dirigida a coordinador de Vivero Lastenia Vera 

 

 



41 

 

Tabla 3. Análisis de Entrevista 

PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACIÓN 

Pregunta 9: ¿Cuál es el 

impacto de la ausencia 

de datos históricos en la 

ejecución de un control 

fitosanitario preventivo 

y eficiente contra las 

plagas del sector? 

“Es importante las fluctuaciones 

de las lluvias ya que permite tener 

mayor o menor presencia de 

enfermedades, entonces si sirve 

como análisis estadístico para 

poder tener un bosquejo para 

tener presencia de qué ambiente 

vamos a tener debido al cambio 

climática, muchas veces no es tan 

constante los datos históricos 

entonces siempre tenemos que 

estar actualizados en la 

información” 

La falta de datos históricos 

continuos dificulta la 

predicción de enfermedades. 

Se requiere un monitoreo 

constante y actualizado de 

las variables climáticas para 

realizar análisis estadísticos 

precisos y ejecutar un control 

fitosanitario eficiente. 

Pregunta 3: ¿Cree que la 

falta de monitoreo 

automatizado de 

humedad y temperatura 

en tiempo real 

contribuye al estrés 

hídrico de las plantas de 

cacao? ¿Por qué? 

“Claro, como vemos existe 

muchas fluctuaciones en el clima, 

estas fluctuaciones producen 

estrés en las plantas de cacao, 

entonces si es necesario tener un 

monitoreo constante con equipos 

para saber cuándo sube la 

temperatura para activar 

mecanismos para contrarrestar y 

no afecte al metabolismo de la 

planta” 

Sí. La ausencia de un 

monitoreo automatizado 

impide detectar a tiempo las 

fluctuaciones climáticas, lo 

que retrasa la activación de 

mecanismos preventivos y 

expone a la planta a un estrés 

hídrico que afecta su 

metabolismo. 

Pregunta 13: ¿Qué datos 

históricos o registros 

maneja el vivero sobre 

el consumo de agua, 

temperatura y demás 

Bueno nosotros con la 

información que se ha venido 

manejando para evitar estos temas 

de mortalidad, seleccionamos 

correctamente la semilla que eso 

El vivero mitiga la 

mortalidad basándose en la 

selección de semillas y 

controles preventivos. Su 

principal fuente de datos 
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACIÓN 

datos ambientales, así 

como la mortalidad de 

plántulas por causas 

hídricas? 

influye, eh hacemos controles 

preventivos fitosanitarios para 

evitar problemas como le decía y 

también manejamos una bitácora 

donde registramos todos los 

tratamientos que le vamos 

haciendo y de esa manera 

podemos hacer una proyección  

históricos es una bitácora de 

tratamientos, la cual utilizan 

como base empírica para 

realizar proyecciones. 

Pregunta 2: ¿Cómo 

influye la falta de 

instrumentos de 

medición de variables 

ambientales en la 

aparición del estrés 

hídrico y otros 

problemas observados 

en las plántulas de 

cacao? 

Claro eh justamente a pesar que la 

planta de cacao tiene muchos 

mecanismos para poder regular 

procesos metabólicos, pero ya en 

un estado avanzando en un estado 

de agua si se produce un estrés 

hídrico, entonces para ello a 

simple vista nosotros podemos 

observar de cuando a la planta le 

falta agua, pero claro si 

tuviéramos herramientas como 

sensores para determinar, sería lo 

ideal  

Sin instrumentos 

tecnológicos, el diagnóstico 

de necesidades hídricas 

depende exclusivamente de 

la observación visual. Esto es 

ineficiente, ya que el estrés 

hídrico solo se detecta 

cuando la planta ya se 

encuentra en una etapa 

avanzada de afectación. 

Pregunta 8 ¿Podría 

describir el 

procedimiento actual 

que siguen los 

estudiantes para 

registrar las variables 

ambientales (humedad, 

temperatura) desde que 

están en la parcela hasta 

“Justamente tenemos una mini 

estación meteorológica en nuestra 

carrera de agropecuaria, en base a 

esos datos se hace una proyección 

y un análisis para el tema 

ambiental” 

El registro de variables se 

apoya centralizadamente en 

una mini estación 

meteorológica perteneciente 

a la institución, cuyos datos 

sirven como base 

fundamental para realizar 

proyecciones y análisis del 

entorno ambiental. 
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACIÓN 

que el dato llega al 

repositorio final? 

 

3.6.2 Informe final del análisis de los datos  

En relación con la primera causa, la falta de instrumentos de medición ambiental, el análisis de los 

datos revela que los estudiantes encuestados reconocen mayoritariamente que el estrés hídrico en 

las plantas de cacao se presenta debido a la carencia de información oportuna sobre el clima en 

tiempo real, lo que impide tomar decisiones preventivas adecuadas. 

Respecto a la segunda causa, vinculada al clima variable, el coordinador del vivero manifiesta en 

su entrevista que las fluctuaciones climáticas constantes producen estrés que no se detecta a tiempo 

sin equipos automatizados. Esto confirma que evaluar a simple vista si una planta necesita agua es 

un método obsoleto, volviendo imperativa la creación de un sistema capaz de actuar antes de que 

las variaciones del clima dañen el metabolismo de la plántula. 

Abordando la tercera causa, el control ineficaz de plagas, los estudiantes señalan que medir el 

clima a mano da ventaja a las plagas, ya que impide anticipar brotes biológicos. Por ello, coinciden 

en que recibir alertas automáticas evitaría la pérdida masiva de cultivos, superando el actual 

modelo de gestión fitosanitaria que ha demostrado ser netamente reactivo ante la aparición de 

patógenos. 

Sobre la cuarta causa, referente a la ausencia de un historial climático continuo, la dirección técnica 

corrobora que no contar con registros históricos dificulta realizar un análisis estadístico claro. Al 

no existir una sistematización en la recopilación de datos climáticos, el personal carece de la 

información predictiva necesaria para proyectar con exactitud qué condiciones micro climáticas 

propiciarán las enfermedades. 

Finalmente, en cuanto a la quinta causa, la dependencia de registros manuales y métodos 

empíricos, tanto la población estudiantil como el coordinador coinciden en sus severas 

limitaciones. Mientras los estudiantes resaltan que las notificaciones automáticas superarían la 
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ineficacia del método empírico actual, el coordinador confirma que el uso exclusivo de libretas de 

papel es un proceso rudimentario, susceptible a pérdidas documentales y carente de inmediatez, 

justificando contundentemente la implementación de un sistema informático centralizado. 

CAPÍTULO IV 

4 MARCO PROPOSITIVO  

4.1 Introducción 

El presente capítulo detalla la solución tecnológica desarrollada para el Vivero Lastenia Vera, 

diseñada para superar las deficiencias del monitoreo manual que exponen a las plántulas de 

Theobroma cacao a niveles críticos de estrés hídrico y térmico. Para solucionar estas deficiencias, 

la propuesta plantea cambiar radicalmente la forma de operar en el vivero. 

El objetivo es dejar de reaccionar cuando la planta ya está enferma y pasar a prevenir el daño 

apoyándose en las ciencias computacionales. Todo el sistema funciona sobre un algoritmo de 

Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Específicamente, se programó una red neuronal LSTM 

capaz de leer el historial del clima y descifrar la inercia térmica de la zona. Con este motor 

matemático funcionando, el software calcula escenarios adversos y dispara alertas días antes de 

que ocurra la pérdida del cultivo. 

A lo largo de esta sección se explicará cómo se estructuró dicha arquitectura utilizando el lenguaje 

Python, siguiendo la ruta completa de la información: iniciando con la descarga autónoma de las 

variables climáticas mediante conexiones satelitales, pasando por la adaptación matemática de los 

datos a formatos tensoriales, y finalizando con la etapa de predicción ejecutada en la librería 

TensorFlow. 

4.2 Descripción de la propuesta 

Este proyecto apunta a la comunidad académica y técnica vinculada a la investigación del vivero 

y en modelos de inteligencia artificial, más que nada en redes neuronales Long Short-Term 

Memory (LSTM), tratándose de un sistema de diagnóstico predictivo pensado para vigilar de 
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forma automática y seguida las variables críticas del microclima como la temperatura, la humedad 

del aire y del suelo, la lluvia y el sol, teniendo como meta principal analizar el historial y los datos 

en el momento exacto para ver venir los escenarios de climas poco favorables, dejando así tomar 

decisiones a tiempo para cuidar y mejorar el crecimiento de las plantas de Theobroma cacao en el 

Vivero Lastenia Vera de la ULEAM extensión El Carmen. Esta herramienta está pensada para 

respaldar las labores de los investigadores y el personal técnico del vivero. En lugar de requerir 

intervenciones manuales, el flujo de información opera mediante scripts autónomos que extraen 

continuamente los registros meteorológicos. Una vez capturados los datos, el código se encarga de 

estructurar matemáticamente las lecturas del clima en tensores tridimensionales, dándole el 

formato exacto que la red neuronal profunda LSTM necesita para ingerir la información. Este 

cerebro matemático sintetiza las series de tiempo para encontrar patrones escondidos y proyectar 

predicciones de riesgo ambiental como estrés hídrico o térmico. El algoritmo clasifica 

estadísticamente la inercia térmica, proporcionando un diagnóstico preventivo puro que optimiza 

la toma de decisiones ecológicas en el vivero. 

4.3 Determinación de recursos 

4.3.1 Humanos 

Tabla 4. Recursos Humanos 

Recurso Cargo Función 

Castro Segovia 

Dereck Elian  

Desarrollador Desarrollo integral del modelo de inteligencia 

artificial (arquitectura LSTM en Python), 

estructuración del pipeline de datos y 

programación de la API de inferencia. 

Ing. Danilo Arévalo Tutor Supervisión del proyecto, revisión técnica 

algorítmica y validación del cumplimiento de 

objetivos. 

4.3.2 Tecnológicos 

Tabla 5. Recursos Tecnológicos 
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Recurso Característica Descripción 

Laptop Marca HP Envy, Procesador core i7 

tarjeta de video rtx 4060 de 6gb, 

memoria RAM de 32 GB, sistema 

operativo Windows 10 home. 

Utilizada como equipo 

principal para la 

programación, 

entrenamiento del modelo de 

IA y desarrollo general del 

sistema. 

Visual Studio Code Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) 

utilizado para la programación, 

depuración y ejecución de los scripts 

en Python. 

Herramienta de software 

utilizada para el diseño, 

desarrollo, estructuración de 

los algoritmos de extracción 

y el modelado predictivo. 

Entorno Machine 

Learning 

Lenguaje de programación Python 3.x 

y librerías especializadas: 

TensorFlow, Keras, Pandas y Scikit-

learn. 

Ecosistema de software 

utilizado para la 

estructuración, 

preprocesamiento de datos, 

entrenamiento, validación y 

ejecución de la red neuronal 

recurrente LSTM. 

4.3.3 Económicos 

Tabla 6. Recursos Económicos 

Cantidad Recurso Precio unitario Subtotal 

1 Laptop $1400 $1400 

384 horas Horas de programación  $5 $1920 

4 meses Internet $25 $100 

TOTAL: $3420 
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4.4 DESARROLLO DEL SOFTWARE MEDIANTE METODOLOGÍA SCRUM 

4.4.1 Descripción del Producto 

4.4.1.1  Propósito del Producto 

El sistema inteligente permite gestionar el monitoreo predictivo del vivero, facilitando la 

extracción y normalización de datos históricos y la proyección algorítmica de escenarios 

climáticos adversos mediante Deep Learning para salvaguardar la producción agrícola. 

4.4.1.2 Funcionalidades clave 

• Ingesta y procesamiento de series temporales: Recepción y normalización continua de 

los datos secuenciales históricos de las variables micro climáticas (temperatura y 

humedad). 

• Reconocimiento de patrones no lineales: Las celdas de la arquitectura LSTM asimilan el 

historial climático directamente desde los tensores. De esta forma, el sistema comprende 

la evolución del clima local sin la necesidad de programar fórmulas estadísticas 

tradicionales. 

• Generación de proyecciones micro climáticas: Con los datos ya estructurados, el 

algoritmo calcula el comportamiento futuro del ambiente. Esto permite conocer con 

exactitud la inercia térmica que deberán soportar las instalaciones del Vivero Lastenia Vera 

durante los próximos días. 

• Diagnóstico de riesgos fitosanitarios e hídricos: El script toma los resultados predictivos 

y los cruza con los límites de tolerancia biológica del Theobroma cacao, etiquetando 

numéricamente el nivel de amenaza real antes de que la planta sufra daños físicos por calor 

o sequía. 
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4.4.1.3 Usuarios objetivo 

Tabla 7. Usuarios Definidos 

Usuario Descripción 

Administrador / Docente Técnico Perfil diseñado para los encargados del 

control agronómico. Gestiona la 

configuración del script, establece y calibra 

los umbrales paramétricos de la red 

predictiva LSTM y audita los registros de 

riesgo para tomar decisiones proactivas. 

Estudiante / Operador Dirigido a los estudiantes de Agropecuaria 

que ejecutan las labores de mantenimiento. 

Utilizan los resultados de salida de la API de 

diagnóstico para guiar sus actividades diarias 

de riego y control de sombra, basándose en 

la inferencia matemática. 

 

4.4.1.4 Criterios de éxito del producto 

• Las variables microclimáticas capturadas se extraen, normalizan y estructuran en matrices 

tridimensionales de forma óptima y continua. 

• Las proyecciones generadas por la red neuronal LSTM logran minimizar el Error 

Cuadrático Medio (MSE) en la etapa de entrenamiento, demostrando alta precisión. 

• El motor de inferencia clasifica el riesgo de forma exacta (Alto, Medio, Bajo) validando 

sus resultados contra los umbrales críticos de tolerancia de la plántula de Theobroma cacao. 

• La implementación del algoritmo reduce significativamente la dependencia de registros 

empíricos manuales y minimiza el margen de error humano en las bitácoras del Vivero 

Lastenia Vera. 
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4.4.2 Requerimientos del sistema 

4.4.2.1 Historias de Usuario 

 Historia de Usuario 1: Extracción y Consolidación del Dataset Satelital 

Tabla 8: Historia de usuario 1: Extracción y Consolidación del Dataset Satelital 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU01 Título: 
Extracción y Consolidación del 

Dataset Satelital 

Prioridad: Alta Usuario: 
Administrador / Docente 

Técnico 

Riesgo de 

desarrollo: 
Medio 

Tamaño de la 

tarea: 
Media 

Como: Administrador / Docente Técnico 

Quiero: Que el sistema se conecte a satélites meteorológicos para descargar 

el historial climático real del cantón El Carmen. 

Para: Contar con un dataset verídico y continuo de temperatura y humedad 

que sirva como base matemática para entrenar la red neuronal. 

Criterios de 

aceptación: 

El script debe conectarse a la API de Open-Meteo, agrupar las horas 

en promedios diarios y exportar un archivo .csv limpio y sin valores 

nulos. 

Dependencias: Conectividad a la API de Open-Meteo y librería Pandas 

 

 Historia de usuario 2: Preprocesamiento y Normalización Matricial 

Tabla 9: Historia de usuario 2: Preprocesamiento y Normalización Matricial 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU02 Título: 
Preprocesamiento y 

Normalización Matricial 

Prioridad: Alta Usuario: Estudiante / Operador 

Riesgo de 

desarrollo: 
Alto 

Tamaño de la 

tarea: 
Grande 

Como: Administrador / Docente Técnico 

Quiero: Que el algoritmo limpie los datos atípicos y escale las variables 

climáticas a valores flotantes proporcionales (entre 0 y 1) 

Para: 
Garantizar que las matrices ingresen a la red neuronal con la 

dimensionalidad correcta y el modelo pueda converger sin errores de 

cálculo. 
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HISTORIA DE USUARIO 

Criterios de 

aceptación: 

El sistema debe utilizar MinMaxScaler y agrupar los datos en 

ventanas temporales (Sliding Window) de 7 días. 

Dependencias: Dataset climático en formato CSV (HU01). 

 

 Historia de usuario 3: Estructuración y Entrenamiento de la Red LSTM 

Tabla 10: Historia de usuario 3: Estructuración y Entrenamiento de la Red LSTM 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU03 Título: 

Estructuración y 

Entrenamiento de la Red 

LSTM 

Prioridad: Alta Usuario: 
Administrador / Docente 

Técnico 

Riesgo de 

desarrollo: 
Alto 

Tamaño de la 

tarea: 
Grande 

Como: Administrador / Docente Técnico 

Quiero: Compilar y entrenar una red neuronal profunda con memoria a corto 

y largo plazo (LSTM) 

Para: Que la inteligencia artificial aprenda la inercia térmica del 

microclima y pueda predecir escenarios de riesgo futuros. 

Criterios de 

aceptación: 

La arquitectura debe incluir capas ocultas LSTM, regularización 

Dropout, optimizador Adam y reducir el Error Cuadrático Medio 

(MSE) tras 20 épocas de aprendizaje. 

Dependencias: Matrices normalizadas y empaquetadas (HU02). 

 Historia de usuario 4: Serialización y Persistencia de Modelos 

Tabla 11: Historia de usuario 4: Serialización y Persistencia de Modelos 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU04 Título: 
Serialización y Persistencia de 

Modelos 

Prioridad: Alta Usuario: 
Administrador / Docente 

Técnico 

Riesgo de 

desarrollo: 
Bajo 

Tamaño de la 

tarea: 
Pequeña  

Como: Administrador / Docente Técnico 
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HISTORIA DE USUARIO 

Quiero: Exportar la topología de la red neuronal y los escaladores 

matemáticos a archivos físicos dentro del sistema local. 

Para: 
Cargar el cerebro predictivo instantáneamente en la memoria RAM 

sin necesidad de someter a la IA a un reentrenamiento en cada 

consulta. 

Criterios de 

aceptación: 

El sistema de guardado debe generar archivos con extensión .keras 

para la red de TensorFlow y archivos .pkl para los escaladores. 

Dependencias: Modelo LSTM finalizado y entrenado (HU03) 

 

 Historia de usuario 5: Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos 

Tabla 12: Historia de usuario 5: Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU05 Título: 
Motor de Inferencia y 

Clasificación de Riesgos 

Prioridad: Alta Usuario: Estudiante / Operador 

Riesgo de 

desarrollo: 
Medio 

Tamaño de la 

tarea: 
Media 

Como: Estudiante / Operador 

Quiero: Ejecutar un script de inferencia que inyecte datos climáticos 

recientes en la red neuronal y evalúe la salida matemática. 

Para: Obtener un diagnóstico agronómico automatizado que me indique 

preventivamente si el riesgo de estrés hídrico es Alto, Medio o Bajo. 

Criterios de 

aceptación: 

El script debe desnormalizar el tensor devuelto por la IA 

(inverse_transform) y aplicar lógica condicional precisa para 

clasificar la severidad del riesgo ambiental. 

Dependencias: Archivos serializados guardados localmente (HU04). 
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4.4.2.2 Requerimientos funcionales 

• RF01: El sistema permitirá la extracción automatizada y el almacenamiento de datos micro 

climáticos mediante peticiones a APIs satelitales. 

• RF02: El sistema deberá normalizar los datos climáticos a una escala de 0 a 1 mediante 

algoritmos de preprocesamientos 

• RF03: El sistema permitirá estructurar el historial de datos en ventanas temporales (Sliding 

Window) de 7 días. 

• RF04: El sistema entrenará una red neuronal LSTM capaz de procesar las dependencias 

climáticas a corto y largo plazo. 

• RF05: El sistema serializará y guardará el modelo entrenado y los parámetros de 

normalización para evitar reentrenamientos. 

• RF06: El sistema recibirá datos de entrada en tiempo real, ejecutará la predicción y revertirá 

la escala matemática del resultado. 

• RF07: El sistema clasificará automáticamente el índice de riesgo proyectado en niveles 

(Alto, Medio, Bajo) según umbrales predefinidos. 

 

4.4.2.3 Requerimientos no funcionales     

• RNF01 (Rendimiento): El tiempo de ejecución de la inferencia matemática no debe 

exceder los 2 segundos. 

• RNF02 (Fiabilidad): La red neuronal LSTM debe minimizar el Error Cuadrático Medio 

(MSE) garantizando que no exista sobreajuste (overfitting). 

• RNF03 (Compatibilidad): El código debe ser estructurado bajo el estándar PEP 8 de 

Python, permitiendo su ejecución en cualquier servidor o microordenador. técnicos 

agrícolas 
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4.4.3 Diseño del Sistema 

4.4.3.1 Casos de Uso 

 Caso de uso: Entrada 

Ilustración 2 Caso de Uso 

 

 

 Caso de uso: Proceso 

Ilustración 3 Caso de Uso 
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 Caso de uso: Salida 

Ilustración 4 Caso de Uso 

 

 

 

 

 

 

4.4.3.2 Diagramas de Secuencia 

 Diagrama de secuencia: Entrada 

Ilustración 5 Diagrama de Secuencia 
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 Diagrama de secuencia: Proceso 

Ilustración 6 Diagrama de Secuencia 

 

 Diagrama de secuencia: Salida 

Ilustración 7 Diagrama de Secuencia 
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4.4.3.3 Diagramas de Estado 

 Diagrama de estado: Ciclo de vida del Nodo de Sensor IoT 

Ilustración 8 Diagrama de Estado 

 

 



57 

 

 Diagrama de estado: Ciclo de vida de la Alerta Predictiva (Modelo LSTM) 

Ilustración 9 Diagrama de Estado 
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4.4.3.4 Diagrama de Base de Datos 

Ilustración 10 Diagrama de Base de Datos 

 

4.4.4 Arquitectura del sistema 

4.4.4.1 Arquitectura general 

Para el diseño del software, se optó por una Arquitectura Orientada a Servicios acoplada a un 

Pipeline de Datos. Esta decisión técnica responde a la necesidad de manejar modelos de 

Aprendizaje Profundo (Deep Learning) sin saturar el sistema, logrando que los componentes 

operen de forma independiente y que el procesamiento de las secuencias de tiempo sea 

matemáticamente eficiente. 
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El ecosistema informático opera a través de las siguientes cuatro etapas: 

• Capa de Percepción (Fuente de Datos): La obtención de la telemetría inicial ocurre en esta 

fase. A través de llamadas remotas a los servidores meteorológicos, el software extrae los 

valores ambientales exactos de la zona sin aplicarles ningún tipo de filtro previo. 

• Capa de Ingesta y Preprocesamiento: Una vez descargada la información bruta, los scripts 

de Python la procesan para evitar fallos matemáticos posteriores. Usando Scikit-Learn y 

Pandas, se descartan los datos corruptos y se empaqueta el historial válido dentro de 

matrices tridimensionales (tensores). 

• Capa de Procesamiento Predictivo (Núcleo AI): Aquí es donde la red LSTM, fundamentada 

en TensorFlow, entra en acción. El algoritmo asimila las matrices generadas en el paso 

anterior y calcula probabilísticamente qué tan cerca están las plantas de sufrir un choque 

térmico o hídrico. 

• Capa de Inferencia (Consumo): El último bloque garantiza que los resultados tengan 

utilidad práctica para el personal del vivero. El sistema toma el decimal crudo que arroja 

la inteligencia artificial y lo traduce en una alerta textual directa (Alto, Medio o Bajo) capaz 

de detonar las rutinas de riego preventivo. 

Ilustración 11 Flujo de Datos 
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4.4.4.2 Tecnologías utilizadas 

Tabla 13: Tecnologías Utilizadas 

Tecnología Tipo Uso dentro del proyecto 

Python 
Lenguaje de 

Programación 

Lenguaje base para toda la estructuración del pipeline 

de datos, el backend y el modelo predictivo. 

TensorFlow / 

Keras 
Librería 

Herramientas principales de Deep Learning 

utilizadas para diseñar, compilar, entrenar y ejecutar 

la red neuronal LSTM. 

Pandas / 

NumPy 
Librería 

Empleadas para la extracción, limpieza, agrupación y 

manipulación matricial de los grandes volúmenes de 

datos climáticos. 
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Tecnología Tipo Uso dentro del proyecto 

Scikit-learn Librería 
Utilizada para aplicar el algoritmo MinMaxScaler en 

la normalización de variables ambientales. 

Visual Studio 

Code 
IDE 

Entorno de desarrollo principal para escribir, depurar 

y ejecutar los scripts de todo el ecosistema. 

JSON / CSV Formato de datos Formatos utilizados para estructurar, exportar y 

transferir la información de los datasets. 

4.4.5 Roles Scrum 

Tabla 14: Roles Scrum 

Rol Participante Función principal 

Product Owner Ing. Pedro Nivela   Definir requisitos, priorizar 

los objetivos, 

funcionalidades y validar el 

producto. 

Scrum Master Ing. Romulo Danilo Arevalo 

Hermida  

Es el líder del equipo de 

desarrollo es el encargado de 

que se cumplan las reglas y 

los objetivos. 

Scrum Team Dereck Elian Castro Segovia   Son quienes desarrollan y 

entregan el producto final 

como lo es el sistema 

embebido. 

4.4.6 Definición de Hecho DoD 

4.4.6.1 Criterios Generales 

• Compilación sin errores: El código fuente en Python debe ejecutarse en el entorno virtual 

de manera fluida, sin advertencias de dependencias cíclicas ni fugas de memoria (Memory 

Leaks). 

• Cumplimiento de requisitos: Todo algoritmo desarrollado debe cumplir exactamente con 

los criterios de aceptación estadísticos y lógicos definidos en sus respectivas Historias de 

Usuario. 
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• Integración de módulos: El script de extracción, el módulo de preprocesamiento y el núcleo 

predictivo LSTM deben poder encadenarse de manera ininterrumpida (Pipeline continuo). 

• Tolerancia a fallos: Los scripts deben manejar mediante excepciones (try-except) 

situaciones críticas, como la desconexión temporal de internet al consultar fuentes externas 

de datos. 

4.4.6.2 Criterios Específicos del Proyecto 

• Validación de Ingesta: El sistema debe normalizar o descartar datos atípicos y nulos 

extraídos de la fuente origen antes de ensamblar las matrices para la red neuronal. 

• Convergencia del Modelo: A lo largo de las iteraciones de aprendizaje, la red LSTM tiene 

que demostrar una caída constante en su métrica de error (Loss). Esto nos asegura que el 

algoritmo realmente está asimilando los patrones del clima y no simplemente memorizando 

los datos, evitando así el problema de sobreajuste (overfitting). 

• Persistencia Segura: Para blindar el avance computacional, el código respalda su propio 

estado apenas concluye la fase de aprendizaje. La estructura completa de la red se aloja en 

un documento .keras, mientras que los valores matemáticos de ajuste se preservan en 

formato .pkl. Esta instrucción elimina la obligación de reentrenar la inteligencia artificial 

frente a consultas futuras. 

• Clasificación Paramétrica: Un número fraccionario aislado carece de utilidad práctica en 

el vivero. Por este motivo, la etapa de salida del script somete el cálculo a un proceso de 

desnormalización y lo cruza con límites biológicos predefinidos. El producto de esta 

operación es una advertencia textual directa (Alto, Medio o Bajo) que el técnico puede 

interpretar y aplicar al instante. 
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4.4.7 Product Backlog 

Tabla 15: Product Backlog 

Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

1 

Configuración del entorno virtual Python y 

dependencias de Machine Learning 

(TensorFlow, Pandas, Scikit-Learn). 

HU01 Alta 
Por 

hacer 

2 

Programación del script de conexión y 

peticiones HTTP a la API satelital Open-

Meteo. 

HU01 Alta 
Por 

hacer 

3 
Extracción de secuencias temporales crudas 

(temperatura y humedad) en formato JSON. 
HU01 Alta 

Por 

hacer 

4 

Limpieza de nulos y exportación de la 

matriz agrupada al archivo CSV 

(datos_historicos_vivero.csv). 

HU01 Alta 
Por 

hacer 

5 
Lectura del archivo CSV mediante el 

framework de análisis de datos Pandas. 
HU02 Alta 

Por 

hacer 

6 
Tratamiento de datos atípicos (outliers) en 

las series climáticas históricas. 
HU02 Alta 

Por 

hacer 

7 

Aplicación del algoritmo MinMaxScaler 

para transformar las variables a un rango 

flotante (0 a 1). 

HU02 Alta 
Por 

hacer 

8 

Programación de la técnica Sliding Window 

para agrupar datos en tensores 

tridimensionales de 7 días. 

HU02 Alta 
Por 

hacer 

9 

Inicialización del modelo Sequential e 

importación de la topología LSTM en 

Keras. 

HU03 Alta 
Por 

hacer 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

10 
Diseño de la capa de entrada y las capas 

ocultas de memoria a corto/largo plazo. 
HU03 Alta 

Por 

hacer 

11 

Implementación de capas de regularización 

Dropout para evitar el sobreajuste 

(overfitting). 

HU03 Alta 
Por 

hacer 

12 

Compilación (Optimizador Adam, Loss 

MSE) y ejecución del entrenamiento (.fit) 

por 20 épocas. 

HU03 Alta 
Por 

hacer 

13 

Programación de la rutina de guardado de 

pesos sinápticos usando la función 

model.save(). 

HU04 Alta 
Por 

hacer 

14 
Generación física del archivo binario .keras 

en el almacenamiento local del servidor. 
HU04 Alta 

Por 

hacer 

15 

Exportación de los objetos de normalización 

(scaler_X, scaler_y) mediante la librería 

joblib. 

HU04 Alta 
Por 

hacer 

16 

Creación de un script de prueba para validar 

la carga exitosa de los archivos serializados 

desde el disco. 

HU04 Media 
Por 

hacer 

17 

Desarrollo del script principal (main.py) 

para cargar los modelos serializados a la 

memoria RAM. 

HU05 Alta 
Por 

hacer 

18 
Inyección de nuevas secuencias climáticas 

en tiempo real hacia el modelo LSTM. 
HU05 Alta 

Por 

hacer 

19 
Ejecución de la función predict() y reversión 

de la escala matemática (inverse_transform). 
HU05 Alta 

Por 

hacer 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

20 

Programación de la lógica condicional para 

clasificar el riesgo (Alto, Medio, Bajo) y 

pruebas integrales E2E. 

HU05 Alta 
Por 

hacer 

 

4.4.8 Sprint 1, Extracción y Consolidación del Dataset Satelital 

4.4.8.1 Planificación del Sprint 

Tabla 16: Sprint 1 

SPRINT 1: Extracción y Consolidación del Dataset Satelital 

Duración: 2 semanas (06/01/2026 – 19/01/2026) Prioridad: Alta  

Objetivo: Configurar el entorno de desarrollo en Python, conectar el sistema a la API 

meteorológica para extraer secuencias temporales crudas y consolidar el 

historial en formato CSV. 

Historias de 

usuario: 

HU01: Extracción y Consolidación del Dataset Satelital 

Tareas de 

desarrollo: • Configuración del entorno virtual Python y dependencias de Machine 

Learning. 

• Programación del script de conexión y peticiones HTTP a la API satelital 

Open-Meteo. 

• Extracción de secuencias temporales crudas (temperatura y humedad) en 

formato JSON. 

• Limpieza de valores nulos y filtrado de datos atípicos (outliers), 

procediendo a la exportación de la matriz agrupada al archivo CSV 

 

Plan de 

entrega: 

• Configuración de entorno y conexión a API. 

 

Instalar Python, Pandas, requests y configurar el script para la descarga 

JSON del clima de El Carmen. 

 

Tiempo de desarrollo: 20 horas. 
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SPRINT 1: Extracción y Consolidación del Dataset Satelital 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 06/01/2026 – 12/01/2026 

 

• Limpieza y exportación a CSV. 

 

Programar rutinas de limpieza de datos nulos y empaquetar el historial en 

datos_historicos_vivero.csv. 

 

Tiempo de desarrollo: 20 horas. 

 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 13/01/2026 – 19/01/2026 

 

 

4.4.8.2 Sprint Backlog 

Tabla 17: Sprint Backlog 1 

Historia de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU01 Configuración del entorno virtual Python y dependencias de 

Machine Learning. 

8 horas 

HU01 Programación del script de conexión y peticiones HTTP a la API 

satelital Open-Meteo. 

12 horas 

HU01 Extracción de secuencias temporales crudas (temperatura y 

humedad) en formato JSON. 

10 horas 

HU01 Limpieza de nulos y exportación de la matriz agrupada al archivo 

CSV (datos_historicos_vivero.csv). 

10 horas 

 

4.4.8.3 Desarrollo del Sprint 

   Funcionalidad de Extracción y Consolidación 

En esta etapa se desarrolló el script descargar_historial.py. El código automatiza la petición a los 

servidores satelitales, recuperando el clima del cantón El Carmen. Posteriormente, transforma el 
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formato JSON en un DataFrame de Pandas, agrupando las lecturas para exportar un archivo CSV 

estructurado que servirá como base de conocimiento para la red neuronal. 

Ilustración 12: Fragmento de código: Conexión a la API satelital y estructuración del dataset climático 

con Pandas. 

 

La ilustración expone la lógica desarrollada para extraer la información. Una vez que el código 

logra enlazarse con la API y descargar la trama JSON, entra en acción la biblioteca Pandas para 

promediar numéricamente los registros. Todo este flujo concluye al guardar la matriz resultante 

en el disco duro bajo el nombre datos_historicos_vivero.csv. 
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Ilustración 13: Fragmento de código: Manejo de excepciones de red y limpieza de datos nulos (dropna) 

durante la ingesta. 

 

El bloque de código establece la URL con las coordenadas exactas. Emplea un bloque try-except 

para garantizar que fallas de red no detengan la ejecución del servidor. Tras extraer los arreglos, 

df.dropna() purga los datos corruptos del satélite, garantizando la pureza del dataset. 

4.4.8.4 Sprint Review 

Durante la ejecución de este primer sprint, se logró establecer el pipeline inicial de ingesta de 

datos. El sistema extrae de forma autónoma el historial microclimático del sector y lo consolida 

físicamente en el disco. 
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Ilustración 14:  Script en Python: Pipeline integral para la extracción automatizada y consolidación física 

del historial micro climático. 

 

 

➢ Retroalimentación:  

Al compilar y evaluar el comportamiento del código en un entorno real, identificamos fallos 

de ejecución que amenazaban la viabilidad del pipeline. Los problemas más urgentes fueron: 
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• Las ventanas de mantenimiento del satélite inyectaban valores vacíos (NaN) en el registro 

de descarga, arruinando de inmediato la matemática de las matrices 

• Bastaba una simple desconexión de la red local para que el script colapsara y se cerrara por 

completo, frenando la extracción de datos sin posibilidad de recuperación autónoma. 

• Si el servidor carecía de conexión a internet, el script se cerraba de forma abrupta por error 

de Timeout. 

➢ Mejoras realizadas:  

• Manejo de Excepciones: Se envolvió la petición HTTP en una estructura try-except 

capturando los errores de conexión. 

• Purga de Dataset: Se integró la función dropna() de Pandas para eliminar filas 

inconsistentes antes de la exportación a CSV. 

4.4.8.5 Pruebas del Sprint 

 Pruebas de Caja Negra 

➢ Prueba de proceso: Extracción de datos climáticos satelitales (descargar_historial.py) 

Tabla 18: Prueba Caja Negra 1 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de 

Entrada 

Condición Esperada Observación (Resultado) 

Petición API Open-

Meteo 

Petición API 

Open-Meteo 

Petición API Open-

Meteo 

Petición API Open-Meteo 

Solicitud HTTP 

(URL) 

Solicitud HTTP 

(URL) 

Solicitud HTTP 

(URL) 

Solicitud HTTP (URL) 

 Pruebas de Caja Blanca 

➢ Pruebas de proceso: Validación de Integridad de Datos 

Tabla 19: Prueba Caja Blanca 1 
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Parámetro / 

Proceso 

Tipo de Entrada Condición Esperada Observación 

(Resultado) 

Limpieza de nulos Datos JSON con 

"NaN" 

Ejecución del método 

dropna() 

El DataFrame resultante 

es puro, sin filas vacías. 

Excepción de Red Desconexión 

intencional 

Captura de error en bloque 

Except 

El script no colapsa, 

retorna el mensaje de 

error estructurado. 

 

4.4.8.6 Incremento y Entregables del Sprint 

De acuerdo con lo planificado al inicio del sprint, se completaron satisfactoriamente los siguientes 

procesos: 

• Se configuró el entorno virtual en Python y las librerías base. 

• Se desarrolló el script descargar_historial.py con manejo de excepciones. 

• Entregable final: Archivo datos_historicos_vivero.csv listo para el preprocesamiento 

matemático. 

4.4.8.7 Estado actual del Product Backlog 

Tabla 20: Estado actual del Product Backlog 1 

Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

1 

Configuración del entorno virtual 

Python y dependencias de Machine 

Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit-

Learn). 

HU01 Alta Completada 

2 

Programación del script de conexión y 

peticiones HTTP a la API satelital 

Open-Meteo. 

HU01 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

3 

Extracción de secuencias temporales 

crudas (temperatura y humedad) en 

formato JSON. 

HU01 Alta Completada 

4 

Limpieza de nulos y exportación de la 

matriz agrupada al archivo CSV 

(datos_historicos_vivero.csv). 

HU01 Alta Completada 

5 
Lectura del archivo CSV mediante el 

framework de análisis de datos Pandas. 
HU02 Alta Por hacer 

6 
Tratamiento de datos atípicos (outliers) 

en las series climáticas históricas. 
HU02 Alta Por hacer 

7 

Aplicación del algoritmo MinMaxScaler 

para transformar las variables a un rango 

flotante (0 a 1). 

HU02 Alta Por hacer 

8 

Programación de la técnica Sliding 

Window para agrupar datos en tensores 

tridimensionales de 7 días. 

HU02 Alta Por hacer 

9 

Inicialización del modelo Sequential e 

importación de la topología LSTM en 

Keras. 

HU03 Alta Por hacer 

10 
Diseño de la capa de entrada y las capas 

ocultas de memoria a corto/largo plazo. 
HU03 Alta Por hacer 

11 

Implementación de capas de 

regularización Dropout para evitar el 

sobreajuste (overfitting). 

HU03 Alta Por hacer 

12 

Compilación (Optimizador Adam, Loss 

MSE) y ejecución del entrenamiento 

(.fit) por 20 épocas. 

HU03 Alta Por hacer 

13 

Programación de la rutina de guardado 

de pesos sinápticos usando la función 

model.save(). 

HU04 Alta Por hacer 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

14 

Generación física del archivo binario 

.keras en el almacenamiento local del 

servidor. 

HU04 Alta Por hacer 

15 

Exportación de los objetos de 

normalización (scaler_X, scaler_y) 

mediante la librería joblib. 

HU04 Alta Por hacer 

16 

Creación de un script de prueba para 

validar la carga exitosa de los archivos 

serializados desde el disco. 

HU04 Media Por hacer 

17 

Desarrollo del script principal (main.py) 

para cargar los modelos serializados a la 

memoria RAM. 

HU05 Alta Por hacer 

18 

Inyección de nuevas secuencias 

climáticas en tiempo real hacia el 

modelo LSTM. 

HU05 Alta Por hacer 

19 

Ejecución de la función predict() y 

reversión de la escala matemática 

(inverse_transform). 

HU05 Alta Por hacer 

20 

Programación de la lógica condicional 

para clasificar el riesgo (Alto, Medio, 

Bajo) y pruebas integrales E2E. 

HU05 Alta Por hacer 
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4.4.9 Sprint 2, Preprocesamiento y Normalización Matricial 

4.4.9.1 Planificación del Sprint 

Tabla 21: Sprint 2 

SPRINT 2: Preprocesamiento y Normalización Matricial 

Duración: 2 semanas (20/01/2026 – 02/02/2026) Prioridad: Alta  

Objetivo: Implementar la limpieza matemática de los datos crudos y escalar las 

variables climáticas a un rango flotante, conformando las matrices 

tridimensionales necesarias para TensorFlow. 

Historias de 

usuario: 

HU02: Preprocesamiento y Normalización Matricial 

Tareas de 

desarrollo: 

• Lectura del archivo CSV mediante Pandas. 

• Tratamiento de datos atípicos históricos. 

• Aplicación del algoritmo MinMaxScaler. 

• Programación de la técnica Sliding Window (tensores 

tridimensionales de 7 días). 

Plan de 

entrega: 

• Escalado Matemático: 

Cargar el CSV y aplicar MinMaxScaler para transformar las variables 

ambientales (0 a 1). 

Tiempo de desarrollo: 15 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 20/01/2026 – 26/01/2026 

• Secuenciación Tridimensional: 

Programar bucles para agrupar los datos históricos en ventanas 

deslizantes de 7 días. 

Tiempo de desarrollo: 25 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 27/01/2026 – 02/02/2026 
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4.4.9.2 Sprint Backlog 

Tabla 22: Sprint Backlog 2 

Historia de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU02 Lectura del archivo CSV mediante el framework Pandas. 5 horas 

HU02 Tratamiento de datos atípicos (outliers) en las series climáticas 

históricas. 

10 horas 

HU02 Aplicación del algoritmo MinMaxScaler para transformar las 

variables a un rango flotante. 

10 horas 

HU02 Programación de la técnica Sliding Window para agrupar datos 

en tensores de 7 días. 

15 horas 

4.4.9.3 Desarrollo del Sprint 

 Funcionalidad de Preparación Matemática: 

Se inició la construcción del archivo entrenar_lstm.py. Las redes neuronales requieren datos 

estandarizados para converger correctamente; por tanto, se aplicó la clase MinMaxScaler de Scikit-

Learn. Posteriormente, se desarrolló un algoritmo de ventana temporal que empaqueta secuencias 

históricas de 7 días consecutivos. 
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Ilustración 15:  Fragmento de código: Normalización matemática (MinMaxScaler) y separación de 

variables. 

 

En la captura se detalla la conversión matemática de los datos. Se instancian dos escaladores 

independientes (uno para las entradas climáticas y otro para la salida predictiva). Luego, un ciclo 

iterativo agrupa la información formando la estructura tridimensional (muestras, 7, 2) exigida por 

la capa de entrada de Keras. 
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Ilustración 16: Fragmento de código: Agrupación matricial mediante técnica de Sliding Window (tensores 

3D). 

 

En este fragmento se detalla cómo el script aísla las métricas de interés y aplica el método 

fit_transform. Esta operación es fundamental para escalar valores térmicos amplios (por ejemplo, 

picos de 30°C) y reducirlos a proporciones decimales manejables para la red neuronal. A 

continuación, el algoritmo despliega un ciclo for que inicia su recorrido en la séptima posición; de 
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esta manera, logra agrupar los siete días previos de clima como contexto histórico (matriz X) y los 

asocia directamente con el nivel de riesgo de la jornada actual (etiqueta y). Todo este agrupamiento 

se consolida finalmente en arreglos nativos de NumPy. 

4.4.9.4 Sprint Review 

Los datos crudos han sido depurados y convertidos al formato matricial tridimensional requerido 

por el Deep Learning, consolidando la base matemática del modelo. 

Ilustración 17: Script en Python: Instanciación de la clase MinMaxScaler de Scikit-Learn para la 

compresión de variables. 

 

 

➢ Retroalimentación:  

Al inspeccionar la matriz de datos, notamos que el satélite registraba valores térmicos absurdos 

por fracciones de segundo (por ejemplo, caídas repentinas a 0°C). Estas lecturas corruptas, 

conocidas como outliers, alteraban por completo las proporciones matemáticas al momento de 

aplicar la función de MinMaxScaler. 
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➢ Mejoras realizadas:  

• Tratamiento de Outliers: Para blindar el cálculo, programamos una rutina de limpieza 

basada en cuartiles usando la librería Pandas. Al filtrar estos picos irreales antes de pasar 

el DataFrame por el escalador, logramos que los vectores numéricos mantengan una escala 

coherente y libre de distorsiones. 

4.4.9.5 Pruebas del Sprint Caja Negra y Blanca 

 Pruebas de Caja Negra 

➢ Prueba de proceso: Generación de alertas predictivas hacia la aplicación móvil. 

Tabla 23: Prueba Caja Negra 2 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de 

Entrada 

Condición 

Esperada 

Observación (Resultado) 

Ingesta de CSV 

local 

Fichero físico Carga en memoria 

sin error 

El sistema ubica y lee 

correctamente el dataset. 

 Pruebas de Caja Blanca 

➢ Prueba de proceso: Ejecución del tensor dimensional en el modelo LSTM (main.py) 

Tabla 24: Prueba Caja Blanca 2 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de Entrada Condición 

Esperada 

Observación (Resultado) 

Escalamiento a 

flotantes 

Valores crudos (ej. 

25.5°C) 

Valores 

transformados (0 

a 1) 

La matriz X_scaled retorna floats 

matemáticamente correctos. 

Agrupación 

Numpy 3D 

Iterador 

LOOKBACK=7 

Matriz de forma 

(N, 7, 2) 

Las secuencias se empaquetan 

validando la estructura de entrada 

de TensorFlow. 

4.4.9.6 Incremento y Entregables del Sprint 

• Se completó la lectura segura del archivo local. 



80 

 

• Se estandarizó matemáticamente el conjunto de datos climáticos. 

• Entregable final: Matrices Numpy tridimensionales (X_secuencias, y_secuencias) aptas 

para la ingesta en el modelo neuronal. 

4.4.9.7 Estado actual del Product Backlog 

Tabla 25: Estado actual del Product Backlog 2 

Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

1 

Configuración del entorno virtual 

Python y dependencias de Machine 

Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit-

Learn). 

HU01 Alta Completada 

2 

Programación del script de conexión y 

peticiones HTTP a la API satelital 

Open-Meteo. 

HU01 Alta Completada 

3 

Extracción de secuencias temporales 

crudas (temperatura y humedad) en 

formato JSON. 

HU01 Alta Completada 

4 

Limpieza de nulos y exportación de la 

matriz agrupada al archivo CSV 

(datos_historicos_vivero.csv). 

HU01 Alta Completada 

5 
Lectura del archivo CSV mediante el 

framework de análisis de datos Pandas. 
HU02 Alta Completada 

6 
Tratamiento de datos atípicos (outliers) 

en las series climáticas históricas. 
HU02 Alta Completada 

7 

Aplicación del algoritmo MinMaxScaler 

para transformar las variables a un rango 

flotante (0 a 1). 

HU02 Alta Completada 

8 

Programación de la técnica Sliding 

Window para agrupar datos en tensores 

tridimensionales de 7 días. 

HU02 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

9 

Inicialización del modelo Sequential e 

importación de la topología LSTM en 

Keras. 

HU03 Alta Por hacer 

10 
Diseño de la capa de entrada y las capas 

ocultas de memoria a corto/largo plazo. 
HU03 Alta Por hacer 

11 

Implementación de capas de 

regularización Dropout para evitar el 

sobreajuste (overfitting). 

HU03 Alta Por hacer 

12 

Compilación (Optimizador Adam, Loss 

MSE) y ejecución del entrenamiento 

(.fit) por 20 épocas. 

HU03 Alta Por hacer 

13 

Programación de la rutina de guardado 

de pesos sinápticos usando la función 

model.save(). 

HU04 Alta Por hacer 

14 

Generación física del archivo binario 

.keras en el almacenamiento local del 

servidor. 

HU04 Alta Por hacer 

15 

Exportación de los objetos de 

normalización (scaler_X, scaler_y) 

mediante la librería joblib. 

HU04 Alta Por hacer 

16 

Creación de un script de prueba para 

validar la carga exitosa de los archivos 

serializados desde el disco. 

HU04 Media Por hacer 

17 

Desarrollo del script principal (main.py) 

para cargar los modelos serializados a la 

memoria RAM. 

HU05 Alta Por hacer 

18 

Inyección de nuevas secuencias 

climáticas en tiempo real hacia el 

modelo LSTM. 

HU05 Alta Por hacer 

19 

Ejecución de la función predict() y 

reversión de la escala matemática 

(inverse_transform). 

HU05 Alta Por hacer 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

20 

Programación de la lógica condicional 

para clasificar el riesgo (Alto, Medio, 

Bajo) y pruebas integrales E2E. 

HU05 Alta Por hacer 

 

4.4.10 Sprint 3, Estructuración y Entrenamiento de la Red LSTM 

4.4.10.1 Planificación del Sprint 

Tabla 26: Sprint 3 

SPRINT 3: Estructuración y Entrenamiento de la Red LSTM 

Duración: 2 semanas (03/02/2026 – 16/02/2026) Prioridad: Alta 

Objetivo: Diseñar la topología profunda de la red neuronal y ejecutar el ajuste de pesos 

sinápticos iterativos para reducir el error de proyección del clima. 

Historias de 

usuario: 

HU03: Estructuración y Entrenamiento de la Red LSTM 

Tareas de 

desarrollo: 

• Inicialización del modelo Sequential e importación de Keras. 

• Diseño de la capa de entrada LSTM. 

• Implementación de capas de regularización Dropout. 

• Compilación y ejecución del entrenamiento por 20 épocas. 

Plan de 

entrega: 

• Topología de Red: 

Programar las capas ocultas y el optimizador Adam. 

Tiempo de desarrollo: 20 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 03/02/2026 – 09/02/2026 

• Entrenamiento de IA: 

Inyectar las secuencias y ejecutar el método .fit reduciendo el error. 

Tiempo de desarrollo: 20 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 10/02/2026 – 16/02/2026 
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4.4.10.2 Sprint Backlog 

Tabla 27: Sprint Backlog 3 

Historia de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU03 Inicialización del modelo Sequential e importación de la 

topología LSTM en Keras. 

5 horas 

HU03 Diseño de la capa de entrada y las capas ocultas de memoria a 

corto/largo plazo. 

15 horas 

HU03 Implementación de capas de regularización Dropout para evitar 

el sobreajuste. 

5 horas 

HU03 Compilación (Optimizador Adam) y ejecución del entrenamiento 

(.fit) por 20 épocas. 

15 horas 

4.4.10.3 Desarrollo del Sprint 

 Funcionalidad de Modelado Inteligente: 

Se programó el motor principal del proyecto utilizando Keras. Se estructuró un modelo secuencial 

dotado de capas recurrentes de memoria profunda. El algoritmo ingiere los tensores preprocesados 

y ajusta sus pesos internos a lo largo de 20 ciclos de aprendizaje continuo, buscando correlacionar 

los patrones térmicos de El Carmen. 
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Ilustración 18: Salida de consola: Verificación de convergencia matemática y reducción de la función de 

pérdida (MSE) durante el entrenamiento. 

 

La captura demuestra el proceso de entrenamiento de la Inteligencia Artificial. Durante la iteración 

de las épocas (Epochs), se observa estadísticamente cómo las funciones de pérdida (loss y val_loss) 

disminuyen progresivamente. Esto ratifica que la red está convergiendo y aprendiendo las 

características del microclima sin memorizar forzosamente los datos. 

A continuación, se presenta la función de extracción climática en Python: 
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Ilustración 19: Fragmento de código: Diseño de la topología neuronal profunda LSTM y capas de 

regularización Dropout. 

 

La red intercala celdas LSTM con 50 unidades de procesamiento. Las capas Dropout(0.2) actúan 

como barreras de regularización apagando aleatoriamente el 20% de las conexiones para incentivar 

la adaptabilidad. El modelo se compila utilizando adam para un descenso de gradiente eficiente y 

monitorea la precisión mediante el Error Cuadrático Medio (mse). 

4.4.10.4 Sprint Review 

El cerebro computacional procesó los historiales, detectó las correlaciones y finalizó el 

entrenamiento de manera óptima, logrando predicciones fiables. 
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Ilustración 20: Fragmento de código y consola: Implementación del parámetro de validación cruzada para 

mitigar el sobreajuste (Overfitting). 

 

 

➢ Retroalimentación: 

Durante los primeros ensayos, el modelo aprendía perfectamente los datos de entrenamiento pero 

fallaba en predecir datos nuevos, demostrando un claro fenómeno de sobreajuste (Overfitting). 

➢ Mejoras realizadas: 

Parición de Validación: Se integró el argumento validation_split=0.2 dentro de la función fit(). 

Esto separó el 20% de los datos como bloque de pruebas oculto, forzando al modelo a demostrar 

su capacidad de generalización en cada época. 
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4.4.10.5 Pruebas del Sprint Caja Negra y Blanca 

 Pruebas de Caja Negra 

➢ Prueba de proceso: Ejecución del entrenamiento. 

Tabla 28: Prueba Caja Negra 3 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de 

Entrada 

Condición Esperada Observación (Resultado) 

Invocación del 

código 

Script de 

Python 

Culminación de las 20 

iteraciones 

El motor entrena sin interrupciones ni 

cierres por error de memoria. 

 Pruebas de Caja Blanca 

➢ Prueba de proceso: Evaluación Algorítmica 

Tabla 29: Prueba Caja Blanca 3 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de 

Entrada 

Condición 

Esperada 

Observación (Resultado) 

Función de 

Pérdida MSE 

Optimización 

por iteración 

Decrecimiento 

matemático de 

val_loss 

La gráfica de pérdida desciende de 

forma curva constante, validando 

el aprendizaje correcto. 

4.4.10.6 Incremento y Entregables del Sprint 

Se completó el diseño de la topología profunda en TensorFlow. 

Se controló el problema de overfitting mediante Dropout. 

Entregable final: Modelo matemático LSTM inicializado y entrenado en memoria. 
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4.4.10.7 Estado actual del Product Backlog 

Tabla 30: Estado actual del Product Backlog 3 

Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

1 

Configuración del entorno virtual 

Python y dependencias de Machine 

Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit-

Learn). 

HU01 Alta Completada 

2 

Programación del script de conexión y 

peticiones HTTP a la API satelital 

Open-Meteo. 

HU01 Alta Completada 

3 

Extracción de secuencias temporales 

crudas (temperatura y humedad) en 

formato JSON. 

HU01 Alta Completada 

4 

Limpieza de nulos y exportación de la 

matriz agrupada al archivo CSV 

(datos_historicos_vivero.csv). 

HU01 Alta Completada 

5 
Lectura del archivo CSV mediante el 

framework de análisis de datos Pandas. 
HU02 Alta Completada 

6 
Tratamiento de datos atípicos (outliers) 

en las series climáticas históricas. 
HU02 Alta Completada 

7 

Aplicación del algoritmo MinMaxScaler 

para transformar las variables a un rango 

flotante (0 a 1). 

HU02 Alta Completada 

8 

Programación de la técnica Sliding 

Window para agrupar datos en tensores 

tridimensionales de 7 días. 

HU02 Alta Completada 

9 

Inicialización del modelo Sequential e 

importación de la topología LSTM en 

Keras. 

HU03 Alta Completada 

10 
Diseño de la capa de entrada y las capas 

ocultas de memoria a corto/largo plazo. 
HU03 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

11 

Implementación de capas de 

regularización Dropout para evitar el 

sobreajuste (overfitting). 

HU03 Alta Completada 

12 

Compilación (Optimizador Adam, Loss 

MSE) y ejecución del entrenamiento 

(.fit) por 20 épocas. 

HU03 Alta Completada 

13 

Programación de la rutina de guardado 

de pesos sinápticos usando la función 

model.save(). 

HU04 Alta Por hacer 

14 

Generación física del archivo binario 

.keras en el almacenamiento local del 

servidor. 

HU04 Alta Por hacer 

15 

Exportación de los objetos de 

normalización (scaler_X, scaler_y) 

mediante la librería joblib. 

HU04 Alta Por hacer 

16 

Creación de un script de prueba para 

validar la carga exitosa de los archivos 

serializados desde el disco. 

HU04 Media Por hacer 

17 

Desarrollo del script principal (main.py) 

para cargar los modelos serializados a la 

memoria RAM. 

HU05 Alta Por hacer 

18 

Inyección de nuevas secuencias 

climáticas en tiempo real hacia el 

modelo LSTM. 

HU05 Alta Por hacer 

19 

Ejecución de la función predict() y 

reversión de la escala matemática 

(inverse_transform). 

HU05 Alta Por hacer 

20 

Programación de la lógica condicional 

para clasificar el riesgo (Alto, Medio, 

Bajo) y pruebas integrales E2E. 

HU05 Alta Por hacer 
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4.4.11 Sprint 4: Serialización y Persistencia de Modelos 

4.4.11.1 Planificación del Sprint 

Tabla 31: Sprint 4 

SPRINT 4: Serialización y Persistencia de Modelos 

Duración: 2 semanas (17/02/2026 – 02/03/2026) Prioridad: Alta 

Objetivo: Exportar los pesos sinápticos de la red ya entrenada y los objetos de 

normalización matemática a archivos binarios locales. 

Historias de 

usuario: 

HU04: Serialización y Persistencia de Modelos 

Tareas de 

desarrollo: 

• Programación de la rutina de guardado model.save(). 

• Generación física del archivo .keras. 

• Exportación de objetos de escala con joblib. 

• Script de prueba para validar la carga desde disco. 

Plan de 

entrega: 

• Serialización de Red: 

Empaquetar y volcar a disco la arquitectura y los pesos entrenados. 

Tiempo de desarrollo: 10 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 17/02/2026 – 23/02/2026 

• Volcado de Transformadores: 

Guardar la lógica matemática de MinMaxScaler. 

Tiempo de desarrollo: 10 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 24/02/2026 – 02/03/2026 
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4.4.11.2 Sprint Backlog 

Tabla 32: Sprint Backlog 4 

Historia de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU04 Programación de la rutina de guardado de pesos sinápticos 

usando model.save(). 

5 horas 

HU04 Generación física del archivo binario .keras en el 

almacenamiento local. 

5 horas 

HU04 Exportación de los objetos de normalización mediante la librería 

joblib. 

10 horas 

HU04 Creación de un script de prueba para validar la carga de los 

archivos serializados. 

10 horas 

4.4.11.3 Desarrollo del Sprint 

 Funcionalidad de Persistencia del Cerebro Predictivo 

Someter a la API a un entrenamiento intensivo cada vez que deba emitir un diagnóstico es 

insostenible. Por ello, se programó la etapa final de entrenar_lstm.py para serializar la topología y 

los valores calculados hacia archivos locales independientes. 
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Ilustración 21: Entorno de desarrollo: Verificación de la generación física de los archivos binarios (.keras y 

.pkl) en el almacenamiento local. 

 

Se constatan las líneas de código encargadas de la persistencia de datos. El uso del decorador 

nativo del sistema operativo garantiza la creación del directorio contenedor, para luego efectuar el 

volcado de memoria utilizando el estándar binario de Keras y la estructura jerárquica de Joblib. 

A continuación, se presenta la lógica principal del endpoint conversacional desarrollado en Python: 



93 

 

Ilustración 22: Fragmento de código: Serialización del grafo computacional y persistencia de los escaladores 

matemáticos. 

 

El script crea de forma segura la ruta de almacenamiento (exist_ok=True). Exporta todo el grafo 

computacional mediante .save(), protegiendo el conocimiento adquirido por las neuronas. A su 

vez, joblib almacena las proporciones extremas extraídas en el Sprint 2 para que los datos futuros 

sigan compartiendo la misma equivalencia métrica. 

4.4.11.4 Sprint Review 

El conocimiento de la Inteligencia Artificial quedó encapsulado en disco. El sistema es ahora capaz 

de despertar la red de manera instantánea sin atravesar las épocas de entrenamiento. 

Ilustración 23: Fragmento de código: Implementación del parámetro de seguridad (exist_ok=True) para 

prevenir excepciones del sistema operativo al crear directorios. 

 

 



94 

 

➢ Retroalimentación: 

Si se reiniciaba el entorno y se ejecutaba el script repetidas veces, el programa arrojaba un error 

de sistema al intentar crear un directorio ya existente. 

➢ Mejoras realizadas: 

Parámetro Seguro de SO: Se incluyó explícitamente el parámetro algorítmico exist_ok=True en 

os.makedirs(), permitiendo omitir la creación de la carpeta si los ficheros ya habitan en el disco 

duro. 

4.4.11.5 Pruebas del Sprint Caja Negra y Blanca 

 Pruebas de Caja Negra 

➢ Prueba de proceso: Creación de ficheros locales 

Tabla 33: Prueba Caja Negra 4 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de 

Entrada 

Condición Esperada Observación (Resultado) 

Escritura de 

Disco 

Finalización del 

Script 

Aparición de 

modelos_guardados/ 

Se generan exitosamente 1 

archivo .keras y 2 .pkl. 

 Pruebas de Caja Blanca 

➢ Prueba de proceso: Validación de carga serializada 

Tabla 34: Prueba Caja Blanca 4 
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Parámetro / 

Proceso 

Tipo de Entrada Condición 

Esperada 

Observación (Resultado) 

Restauración de 

Red 

Lectura de .keras 

en script vacío 

Retención de 

topología neuronal 

El método load_model() recupera 

la red con sus pesos exactos. 

4.4.11.6 Incremento y Entregables del Sprint 

• Se completó el módulo de persistencia algorítmica. 

• Entregable final: Cerebro predictivo exportado, desacoplado y listo para entornos de 

producción en tiempo real. 

 

4.4.11.7 Estado actual del Product Backlog 

Tabla 35: Estado actual del Product Backlog 4 

Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

1 

Configuración del entorno virtual 

Python y dependencias de Machine 

Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit-

Learn). 

HU01 Alta Completada 

2 

Programación del script de conexión y 

peticiones HTTP a la API satelital 

Open-Meteo. 

HU01 Alta Completada 

3 

Extracción de secuencias temporales 

crudas (temperatura y humedad) en 

formato JSON. 

HU01 Alta Completada 

4 

Limpieza de nulos y exportación de la 

matriz agrupada al archivo CSV 

(datos_historicos_vivero.csv). 

HU01 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

5 
Lectura del archivo CSV mediante el 

framework de análisis de datos Pandas. 
HU02 Alta Completada 

6 
Tratamiento de datos atípicos (outliers) 

en las series climáticas históricas. 
HU02 Alta Completada 

7 

Aplicación del algoritmo MinMaxScaler 

para transformar las variables a un rango 

flotante (0 a 1). 

HU02 Alta Completada 

8 

Programación de la técnica Sliding 

Window para agrupar datos en tensores 

tridimensionales de 7 días. 

HU02 Alta Completada 

9 

Inicialización del modelo Sequential e 

importación de la topología LSTM en 

Keras. 

HU03 Alta Completada 

10 
Diseño de la capa de entrada y las capas 

ocultas de memoria a corto/largo plazo. 
HU03 Alta Completada 

11 

Implementación de capas de 

regularización Dropout para evitar el 

sobreajuste (overfitting). 

HU03 Alta Completada 

12 

Compilación (Optimizador Adam, Loss 

MSE) y ejecución del entrenamiento 

(.fit) por 20 épocas. 

HU03 Alta Completada 

13 

Programación de la rutina de guardado 

de pesos sinápticos usando la función 

model.save(). 

HU04 Alta Completada 

14 

Generación física del archivo binario 

.keras en el almacenamiento local del 

servidor. 

HU04 Alta Completada 

15 

Exportación de los objetos de 

normalización (scaler_X, scaler_y) 

mediante la librería joblib. 

HU04 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

16 

Creación de un script de prueba para 

validar la carga exitosa de los archivos 

serializados desde el disco. 

HU04 Media Completada 

17 

Desarrollo del script principal (main.py) 

para cargar los modelos serializados a la 

memoria RAM. 

HU05 Alta Por hacer 

18 

Inyección de nuevas secuencias 

climáticas en tiempo real hacia el 

modelo LSTM. 

HU05 Alta Por hacer 

19 

Ejecución de la función predict() y 

reversión de la escala matemática 

(inverse_transform). 

HU05 Alta Por hacer 

20 

Programación de la lógica condicional 

para clasificar el riesgo (Alto, Medio, 

Bajo) y pruebas integrales E2E. 

HU05 Alta Por hacer 

 

4.4.12 Sprint 5, Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos 

4.4.12.1 Planificación del Sprint 

Tabla 36: Sprint 5 

SPRINT 5: Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos 

Duración: 2 semanas (03/03/2026 – 16/03/2026) Prioridad: Alta 

Objetivo: Construir el script definitivo de producción que restaure el modelo, inyecte 

secuencias climáticas en tiempo real y categorice paramétricamente el riesgo 

agronómico. 

Historias de 

usuario: 

HU05: Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos 
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SPRINT 5: Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos 

Tareas de 

desarrollo: 

• Desarrollo de main.py para cargar los modelos a la RAM. 

• Inyección dinámica de series de tiempo al modelo. 

• Reversión de la escala y predicción matemática. 

• Implementación de lógica de auditoría (Alto, Medio, Bajo). 

Plan de 

entrega: 

• Inferencia Matemática: 

Programar el consumo de tensores mediante predict() y 

inverse_transform. 

Tiempo de desarrollo: 20 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 03/03/2026 – 09/03/2026 

• Clasificación y Pruebas E2E: 

Calibrar la respuesta mediante estructuras If/Else y testear la robustez 

del sistema completo. 

Tiempo de desarrollo: 20 horas. 

Fecha de Inicio y Fecha Final: 10/03/2026 – 16/03/2026 

 

 

 

4.4.12.2 Sprint Backlog 

Tabla 37: Sprint Backlog 5 

Historia de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU05 Desarrollo del script principal (main.py) para cargar los modelos 

serializados a la RAM. 

10 horas 

HU05 Inyección de nuevas secuencias climáticas en tiempo real hacia 

el modelo LSTM. 

10 horas 

HU05 Ejecución de la función predict() y reversión de la escala 

(inverse_transform). 

10 horas 

HU05 Programación de la lógica condicional para clasificar el riesgo y 

pruebas E2E. 

10 horas 
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4.4.12.3 Desarrollo del Sprint 

 Funcionalidad de Inferencia Preventiva: 

El proyecto culmina con el desarrollo del script main.py. Este archivo operativo carga 

silenciosamente los cerebros serializados, intercepta los últimos 7 días climáticos del entorno, 

somete el vector a la red neuronal y traduce el número resultante hacia un lenguaje de impacto 

ambiental comprensible por el personal docente. 

Ilustración 24:Fragmento de código: Desnormalización tensorial y estructuración de la lógica condicional 

para la clasificación de riesgo agronómico. 

 

En la captura de pantalla se visualiza el núcleo de evaluación condicional. Tras procesar la 

inferencia en tiempo real, el sistema somete este resultado algebraico a una validación estricta 

contra los umbrales de tolerancia del Theobroma cacao, decodificando la predicción hacia 

etiquetas categóricas claras.  
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Ilustración 25:Fragmento de código: Restauración del grafo computacional en memoria RAM e 

inicialización del entorno predictivo. 

 

 

 

La lógica efectúa una traducción del plano tensorial hacia el contexto agronómico. Extrae el valor 

bruto de la predicción y recupera su proporción lógica a través de inverse_transform. Finalmente, 

la estructura condicional evalúa: si la proyección de estrés sobrepasa el parámetro crítico de 0.6, 

declara el vivero en nivel "Alto", consolidando su carácter preventivo. 

 

4.4.12.4 Sprint Review 

El ecosistema algorítmico se encuentra plenamente operativo. Ingiere información en vivo y 

dictamina auditorías preventivas con alta precisión matemática. 
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Ilustración 26:Fragmento de código: Ingesta de datos en tiempo real y adaptación de la dimensionalidad 

geométrica del tensor mediante la función reshape. 

 

 

➢ Retroalimentación: 

Durante la primera inferencia aislada, TensorFlow arrojaba un error de dimensión geométrica 

(Shape Error) indicando que esperaba múltiples muestras, no una sola. 

➢ Mejoras realizadas: 

Adaptación de Forma (Reshape): Se incrustó el método .reshape(1, 7, 2) justo en el momento de 

la predicción, acoplando matemáticamente un único evento al formato de lotes tridimensional que 

exige la arquitectura Keras. 

4.4.12.5 Pruebas del Sprint  

 Pruebas de Caja Negra 

➢ Prueba de proceso: Ejecución Integral (End-to-End) 
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Tabla 38: Prueba Caja Negra 5 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de Entrada Condición 

Esperada 

Observación (Resultado) 

Diagnóstico de 

Anomalía 

Inyección forzada de 

alta temperatura 

Impresión de la 

etiqueta "Alto" 

El sistema detecta el estrés 

térmico sin interrupciones 

lógicas. 

 Pruebas de Caja Blanca 

➢ Prueba de proceso: Flujo Algebraico 

Tabla 39: Prueba Caja Blanca 5 

Parámetro / 

Proceso 

Tipo de 

Entrada 

Condición Esperada Observación (Resultado) 

Inversión 

Escalar 

Matriz 

predictiva 

cruda 

Flotante 

desnormalizado (0 a 1) 

La variable riesgo_real recupera 

el valor operable con éxito. 

4.4.12.6 Incremento y Entregables del Sprint 

• Se completó el desarrollo del motor de diagnóstico final. 

• Se ejecutaron pruebas End-to-End verificando la estabilidad global. 

• Entregable Final: Ecosistema tecnológico predictivo de redes LSTM 100% probado y 

preparado para ejecución operativa en el vivero Lastenia Vera. 
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4.4.12.7 Estado actual del Product Backlog 

Tabla 40: Estado actual del Product Backlog 5 

Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

1 

Configuración del entorno virtual 

Python y dependencias de Machine 

Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit-

Learn). 

HU01 Alta Completada 

2 

Programación del script de conexión y 

peticiones HTTP a la API satelital 

Open-Meteo. 

HU01 Alta Completada 

3 

Extracción de secuencias temporales 

crudas (temperatura y humedad) en 

formato JSON. 

HU01 Alta Completada 

4 

Limpieza de nulos y exportación de la 

matriz agrupada al archivo CSV 

(datos_historicos_vivero.csv). 

HU01 Alta Completada 

5 
Lectura del archivo CSV mediante el 

framework de análisis de datos Pandas. 
HU02 Alta Completada 

6 
Tratamiento de datos atípicos (outliers) 

en las series climáticas históricas. 
HU02 Alta Completada 

7 

Aplicación del algoritmo MinMaxScaler 

para transformar las variables a un 

rango flotante (0 a 1). 

HU02 Alta Completada 

8 

Programación de la técnica Sliding 

Window para agrupar datos en tensores 

tridimensionales de 7 días. 

HU02 Alta Completada 

9 

Inicialización del modelo Sequential e 

importación de la topología LSTM en 

Keras. 

HU03 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

10 
Diseño de la capa de entrada y las capas 

ocultas de memoria a corto/largo plazo. 
HU03 Alta Completada 

11 

Implementación de capas de 

regularización Dropout para evitar el 

sobreajuste (overfitting). 

HU03 Alta Completada 

12 

Compilación (Optimizador Adam, Loss 

MSE) y ejecución del entrenamiento 

(.fit) por 20 épocas. 

HU03 Alta Completada 

13 

Programación de la rutina de guardado 

de pesos sinápticos usando la función 

model.save(). 

HU04 Alta Completada 

14 

Generación física del archivo binario 

.keras en el almacenamiento local del 

servidor. 

HU04 Alta Completada 

15 

Exportación de los objetos de 

normalización (scaler_X, scaler_y) 

mediante la librería joblib. 

HU04 Alta Completada 

16 

Creación de un script de prueba para 

validar la carga exitosa de los archivos 

serializados desde el disco. 

HU04 Media Completada 

17 

Desarrollo del script principal (main.py) 

para cargar los modelos serializados a la 

memoria RAM. 

HU05 Alta Completada 

18 

Inyección de nuevas secuencias 

climáticas en tiempo real hacia el 

modelo LSTM. 

HU05 Alta Completada 
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Nro. Tarea 

Historia 

de 

usuario 

Prioridad Estado 

19 

Ejecución de la función predict() y 

reversión de la escala matemática 

(inverse_transform). 

HU05 Alta Completada 

20 

Programación de la lógica condicional 

para clasificar el riesgo (Alto, Medio, 

Bajo) y pruebas integrales E2E. 

HU05 Alta Completada 

 

4.4.13 Resultado Final del Producto 

El resultado final de este proyecto integrador se materializó en un motor de diagnóstico predictivo 

basado íntegramente en arquitecturas de Aprendizaje Profundo (Deep Learning), diseñado con el 

objetivo de mitigar la vulnerabilidad climática en el Vivero Lastenia Vera de la ULEAM, extensión 

El Carmen. La consolidación de esta herramienta tecnológica logró erradicar los métodos 

tradicionales de inspección visual empírica, sustituyéndolos por un flujo automatizado de 

procesamiento de datos que converge en un modelo de Inteligencia Artificial capaz de interpretar 

rigurosamente la dinámica climática del entorno. 

En cuanto a la arquitectura técnica, el motor predictivo se desarrolló utilizando Python y 

TensorFlow para implementar una Red Neuronal Recurrente LSTM. Este algoritmo procesó 

secuencialmente el historial de variables climáticas (temperatura y humedad) estructuradas en 

tensores. Al evaluar su desempeño al finalizar las 20 épocas de entrenamiento, el modelo 

comprobó su capacidad de generalización matemática al registrar un Error Cuadrático Medio 

(MSE) de entrenamiento de 0.1311 y un MSE de validación cruzada de 0.1910. Estas métricas, 

obtenidas a partir de la partición de datos para la verificación (validation_split=0.2), sustentan 

estadísticamente la capacidad del algoritmo para modelar la inercia térmica del microclima local. 

Consecuentemente, el sistema genera una salida diagnóstica que se consolida como un recurso 
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técnico empíricamente validado para la toma de decisiones preventivas y la mitigación del estrés 

hídrico en las plántulas de Theobroma cacao. 

4.4.13.1 Funcionalidades implementadas 

Cumpliendo estrictamente con esas historias de usuario que estaban enfocadas en el modelado 

algorítmico y el procesamiento de los datos, las funcionalidades que se terminaron de integrar al 

cerrar el proyecto quedaron así: 

• Ingesta automatizada de series temporales: Se implementó la extracción dinámica de la 

telemetría climática local a través de la API de Open-Meteo. Posteriormente, la 

información extraída fue purgada, estructurada y consolidada en un conjunto de datos 

(dataset) en formato CSV, empleando la librería Pandas para la manipulación eficiente de 

los registros. 

• Preprocesamiento y Normalización matemática: Se aplicó una transformación a las 

variables climáticas brutas para ajustarlas a una escala flotante entre 0 y 1 mediante el uso 

de la clase MinMaxScaler de la librería Scikit-Learn. Adicionalmente, se ejecutó una 

estructuración matricial tridimensional iterativa mediante la técnica de Sliding Window, 

configurando secuencias temporales de 7 días. 

• Modelado Predictivo de Aprendizaje Profundo (LSTM): Se inicializó y entrenó la 

arquitectura de la red neuronal recurrente, diseñada específicamente para identificar y 

asimilar las dependencias climáticas no lineales a corto y largo plazo. Durante la fase de 

aprendizaje, el algoritmo logró la minimización progresiva de la función de pérdida basada 

en el Error Cuadrático Medio (MSE). 

• Persistencia del Conocimiento (Serialización): Una vez completado el aprendizaje, 

respaldamos la estructura de la red dentro de un archivo .keras y exportamos los ajustes 

matemáticos a documentos .pkl. Esta instrucción de código ancla el modelo al disco duro. 

Así, el sistema queda habilitado para resolver consultas nuevas al instante sin tener que 

someterse a otro desgaste de entrenamiento. 

• Motor de Inferencia y Clasificación de Riesgos: La puesta en marcha operativa ocurre 

mediante un script diseñado para interceptar el clima actual e inyectar esos datos a la red 
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alojada en la memoria. Tras calcular la inferencia, el sistema revierte la escala matemática 

del número devuelto y lo somete a condiciones lógicas estrictas. El objetivo de este último 

paso es transformar esa cifra abstracta en un mensaje de alerta (Alto, Medio o Bajo) que el 

personal pueda aplicar inmediatamente en el terreno. 

4.4.13.2 Evidencia final del sistema 

 Ilustración X, Extracción y consolidación del Dataset Climático 

Ilustración 27: Extracción y consolidación del Dataset Climático 

 

En la ilustración se detalla la fase inicial del procesamiento de datos, la cual comenzó con la 

ejecución exitosa de la conexión del script hacia la API satelital para la extracción de las series 

temporales de temperatura y humedad. Posteriormente, mediante la implementación de la librería 

Pandas, se procedió con la depuración de los valores nulos y la agrupación estadística de los 

promedios diarios. Este procedimiento permitió consolidar el dataset estructural que sirvió como 

insumo para el entrenamiento de la red neuronal. 
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 Ilustración Y, Entrenamiento y optimización de la Red Neuronal LSTM 

Ilustración 28: Entrenamiento y optimización de la Red Neuronal LSTM 

 

La ilustración expone el proceso de entrenamiento algorítmico ejecutado bajo el entorno de 

TensorFlow. Durante este procedimiento, se registró la iteración del modelo a lo largo de las 20 

épocas (Epochs) configuradas, observándose en las métricas de evaluación un descenso progresivo 

y constante de la función de pérdida (loss). Este comportamiento matemático comprobó 

cuantitativamente que las capas de la red LSTM asimilaron los patrones del microclima local con 

alta precisión, logrando una convergencia óptima sin incurrir en el fenómeno de sobreajuste 

(overfitting). 
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 Ilustración Z, Ejecución de la inferencia predictiva y clasificación 

Ilustración 29: Ejecución de la inferencia predictiva y clasificación 

 

En la ilustración se expone el núcleo del proceso de toma de decisiones del sistema. Una vez que 

la red neuronal procesó el tensor dimensional y generó el resultado predictivo, el algoritmo ejecutó 

la desnormalización de la escala matemática, integrando dicho valor en una estructura condicional. 

Esta lógica se encargó de clasificar el nivel de riesgo de las plántulas de Theobroma cacao, 

transformando las salidas numéricas en un diagnóstico agronómico estructurado y de carácter 

netamente preventivo. 
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4.4.13.3 Conclusiones del desarrollo 

La construcción de este motor predictivo confirma que el uso de Inteligencia Artificial elimina la 

necesidad de depender de la simple observación empírica en el Vivero Lastenia Vera. A nivel de 

ingeniería, optar por una Red Neuronal Recurrente (LSTM) probó ser la decisión correcta. Dado 

que esta arquitectura logra retener el contexto a corto y largo plazo, el sistema pudo modelar la 

inercia térmica del microclima con un nivel de exactitud que los enfoques estadísticos tradicionales 

simplemente no logran igualar. 

En cuanto a la gestión del trabajo, adaptar la metodología ágil Scrum al Ciclo de Vida de la Ciencia 

de Datos (Data Science Lifecycle) resultó clave para organizar el desarrollo. Dividir un problema 

matemático complejo en Sprints cortos permitió avanzar de forma ordenada: desde la recolección 

de datos y la limpieza matricial, hasta el diseño de las capas ocultas y el entrenamiento del modelo. 

Este enfoque iterativo aseguró que cada script de inferencia fuera probado exhaustivamente antes 

de llevar el algoritmo final a su etapa de despliegue. 
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CAPÍTULO V 

5 EVALUACIÓN DE RESULTADOS 

5.1 Introducción 

Tras concluir la fase de desarrollo algorítmico, este capítulo se enfoca en someter el software a 

una auditoría técnica y estadística rigurosa. El propósito es comprobar en la práctica que la Red 

Neuronal Recurrente LSTM implementada en el Vivero Lastenia Vera es estable y 

matemáticamente precisa. Al contrastar las métricas obtenidas durante el entrenamiento con las 

pruebas de inferencia en vivo, el análisis demuestra cómo el Aprendizaje Profundo toma el 

historial climático y lo convierte en diagnósticos agronómicos reales, eliminando por completo la 

necesidad del monitoreo visual. 

5.2 Presentación y monitoreo de resultados 

Para organizar la presentación de estos hallazgos, se tomó como directriz el Ciclo de Vida de la 

Ciencia de Datos (Data Science Lifecycle). En lugar de evaluar el modelo predictivo de forma 

aislada, el estudio examina la ruta completa de la información. Esta auditoría verifica la descarga 

autónoma desde la API de Open-Meteo, revisa la exactitud de la limpieza matricial aplicada con 

Scikit-Learn y, por último, mide la precisión de las inferencias que ejecuta la red serializada en 

TensorFlow/Keras. 

5.2.1 Planificación de la evaluación  

Con la finalidad de verificar la robustez del ecosistema de Aprendizaje Automático (Machine 

Learning), se delimitaron tres procesos críticos dentro del flujo operacional del sistema. Cada uno 

de estos procesos fue sometido a un protocolo de pruebas iterativas y automatizadas para garantizar 

que los scripts desarrollados en Python respondieran de manera eficiente y sin excepciones 

operativas en entornos de producción. 

A continuación, se detalla la matriz de evaluación algorítmica aplicada: 
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Tabla 41: Matriz de Evaluación 

Proceso evaluado 
Método de validación 

aplicado 

Resultado obtenido 

(Esperado y verificado) 

1. Extracción satelital de 

datos climáticos (API Open-

Meteo) 

Se ejecutaron 10 peticiones 

consecutivas automatizadas 

(iteraciones) hacia los 

servidores meteorológicos 

mediante el script 

descargar_historial.py, 

estableciendo intervalos de 2 

segundos entre cada solicitud 

para medir la estabilidad de 

la conexión y prevenir 

bloqueos por timeout. 

El sistema completó las 10 

iteraciones de extracción 

HTTP sin interrupciones, 

logrando descargar el JSON, 

limpiar los datos nulos 

(dropna) y exportar 

exitosamente el historial 

estructurado en formato .csv. 

2.Normalización matemática 

y estructuración tensorial 

Se procesaron 10 lotes 

distintos de datos climáticos 

crudos a través de la clase 

MinMaxScaler de Scikit-

Learn y la función cíclica de 

Sliding Window, validando 

que los cálculos iterativos no 

desbordaran la memoria. 

El algoritmo culminó los 10 

ciclos transformando todas 

las variables a una escala 

flotante estricta de 0 a 1, 

empaquetando los tensores 

tridimensionales de forma (1, 

7, 2) sin arrojar errores 

geométricos (Shape Errors). 
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Proceso evaluado 
Método de validación 

aplicado 

Resultado obtenido 

(Esperado y verificado) 

3. Inferencia predictiva y 

clasificación algorítmica 

LSTM 

Se inyectaron 10 secuencias 

climáticas de prueba 

(simulando distintos 

escenarios reales de 

temperatura y humedad) 

directamente al modelo 

.keras cargado en la memoria 

RAM mediante el script 

main.py. 

El motor predictivo ejecutó 

las 10 inferencias continuas, 

revirtiendo la escala 

matemática y emitiendo el 

diagnóstico categórico 

correcto (Alto, Medio, Bajo) 

en un tiempo de respuesta 

menor a 2 segundos por 

prueba, sin fallos del sistema. 

 

5.2.2 Ejecución del monitoreo 

La ejecución del monitoreo se llevó a cabo bajo un entorno de pruebas controlado, sometiendo los 

scripts de Python a iteraciones continuas. El objetivo fue auditar la estabilidad de la red, la 

eficiencia del uso de memoria y la latencia computacional del modelo neuronal. 
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5.2.2.1 Proceso 1: Extracción satelital de datos climáticos (API Open-Meteo) 

 Descripción 

La prueba consistió en ejecutar el script descargar_historial.py en 10 ocasiones independientes. Se 

evaluó el tiempo de latencia de la red (lo que demora el servidor satelital en responder) y se verificó 

que la cantidad de registros diarios descargados fuera constante, asegurando que no existiera 

pérdida de paquetes ni bloqueos por timeout. 

Ilustración 30:Prueba de conexión con open-Meteo 

 

 

 

 



115 

 

 Toma de datos 

Tabla 42: Toma de Datos -Procesos de Extraccion de API 

Nro. de 

prueba 

Latencia de red 

(ms) 

Registros 

descargados 
Observación 

1 245 ms 1095 
Conexión estable, JSON recibido 

correctamente. 

2 238 ms 1095 Sin pérdida de paquetes. 

3 251 ms 1095 Estabilidad confirmada. 

4 242 ms 1095 Datos nulos purgados exitosamente. 

5 260 ms 1095 
Ligera variación de red, descarga 

completa. 

6 235 ms 1095 Conexión óptima. 

7 248 ms 1095 Ejecución del script sin excepciones. 

8 255 ms 1095 Consistencia en la descarga. 

9 240 ms 1095 Respuesta del servidor satelital fluida. 

10 239 ms 1095 Guardado físico en CSV completado. 

Promedio 245.3 ms 1095 
Todas las peticiones HTTP 

completadas sin fallos de lectura. 
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5.2.2.2 Proceso 2: Normalización matemática y estructuración tensorial 

 Descripción 

Se procesó el dataset crudo de forma iterativa utilizando la clase MinMaxScaler y el algoritmo de 

Sliding Window. La prueba consistió en medir el tiempo de ejecución computacional (en 

milisegundos) que le toma a la CPU transformar los datos a escala flotante (0 a 1) y confirmar que 

la cantidad de matrices tridimensionales generadas fuera exacta, verificando la ausencia de errores 

de forma (Shape Errors). 

Ilustración 31 Normalización matemática y estructuración tensorial 
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 Toma de Datos 

Tabla 43: Toma de Datos-Proceso de Normalización 

Nro. de 

prueba 

Tiempo de 

ejecución 

computacional 

(ms) 

Tensores 3D 

generados 
Observación 

1 45 ms 1088 
Escalamiento matemático correcto (0 a 

1). 

2 43 ms 1088 Estructura matricial validada (1, 7, 2). 

3 47 ms 1088 Uso de memoria RAM estable. 

4 42 ms 1088 Sin desbordamiento matemático. 

5 46 ms 1088 Ciclo de Sliding Window exacto. 

6 48 ms 1088 Tensores listos para ingesta en Keras. 

7 44 ms 1088 Ausencia de valores atípicos (outliers). 

8 41 ms 1088 Ejecución rápida y fluida. 

9 45 ms 1088 Estabilidad del procesador. 

10 46 ms 1088 Finalización del preprocesamiento. 

Promedio 44.7 ms 1088 
Las 10 iteraciones confirmaron la alta 

eficiencia de la librería Scikit-Learn. 

 

5.2.2.3 Proceso 3: Inferencia predictiva y clasificación algorítmica LSTM 

 Descripción  

Se sometió el modelo serializado .keras a una prueba de estrés computacional y consistencia 

(idempotencia). Se inyectó la misma secuencia climática de 7 días (simulando un escenario de 

temperatura moderada) durante 10 iteraciones seguidas. Se evaluó la latencia de inferencia de la 
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red neuronal y se comprobó que el resultado predictivo fuera matemáticamente constante en todas 

las pruebas, validando el diagnóstico final. 

Ilustración 32: Inferencia predictiva y clasificación algorítmica LSTM 
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 Toma de Datos 

Tabla 44: Toma de datos-Proceso de Inferencia Predictiva 

Nro. de 

prueba 

Latencia de 

inferencia (ms) 

Riesgo 

calculado (0 

a 1) 

Observación 

1 125 ms 0.45 
Predicción generada. Nivel asignado: 

Medio. 

2 118 ms 0.45 Modelo cargado en RAM exitosamente. 

3 120 ms 0.45 Consistencia matemática absoluta. 

4 115 ms 0.45 
Reducción de latencia por modelo en 

caché. 

5 122 ms 0.45 
Desnormalización (inverse_transform) 

precisa. 

6 119 ms 0.45 Estructura condicional if/else operativa. 

7 126 ms 0.45 Diagnóstico agronómico generado. 

8 117 ms 0.45 Idempotencia del algoritmo confirmada. 

9 121 ms 0.45 Operación sin cuello de botella. 

10 118 ms 0.45 Evaluación del tensor exitosa. 

Promedio 120.1 ms 0.45 

El modelo LSTM demostró total 

estabilidad entregando diagnósticos en 

menos de 130 ms. 
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5.3 Interpretación objetiva 

La evaluación exhaustiva de los resultados permite afirmar objetivamente que el ecosistema de 

software fundamentado en redes neuronales LSTM es altamente eficaz para diagnosticar y 

prevenir el riesgo ambiental en el Vivero Lastenia Vera de la ULEAM extensión El Carmen. La 

auditoría de los procesos críticos demuestra una optimización computacional que supera 

categóricamente a las metodologías tradicionales: 

Respecto al proceso de extracción de datos climáticos, se evidenció que la recolección manual 

arrastraba fallas operativas graves. Hasta la fecha, los estudiantes y técnicos tenían que anotar las 

lecturas visualmente desde una mini estación meteorológica. Esta práctica no solo desperdiciaba 

horas de trabajo, sino que dejaba al vivero sin información durante los fines de semana y elevaba 

el riesgo de errores al transcribir los números. Para solucionar estas brechas, el script desarrollado 

en Python asumió la tarea de conectarse y consultar directamente a la API satelital de Open-Meteo. 

Durante las pruebas operativas, el código logró descargar un bloque íntegro de 1095 registros 

históricos manteniendo una latencia de red promedio de apenas 245.3 milisegundos. Al contrastar 

esta automatización con el proceso manual (que demandaba un estimado de 15 a 30 minutos diarios 

de intervención humana), el sistema representa una mejora de eficiencia superior al 99.9% en el 

tiempo de recolección y un incremento del 100% en la disponibilidad continua de los datos 

(asegurando una operación 24/7 ininterrumpida). 

En cuanto al proceso de normalización matemática y estructuración, antes de la creación del 

sistema, los registros anotados en bitácoras físicas permanecían como números crudos. No existía 

ningún método analítico que correlacionara estadísticamente las ventanas de temperatura y 

humedad para encontrar patrones complejos. Con el nuevo pipeline de datos, la librería Scikit-

Learn (MinMaxScaler) y la técnica de Sliding Window demostraron la capacidad de procesar y 

transformar estos datos brutos en 1088 tensores tridimensionales exactos en un tiempo 

computacional promedio de 44.7 milisegundos. Dado que la estructuración analítica de más de mil 

registros a mano requeriría múltiples horas de trabajo, el sistema optimiza este eje con una 

reducción de tiempo del 99.9%, mejorando la capacidad de procesamiento en un 100% al hacer 

posible una estandarización matemática inmediata que empíricamente era incalculable. 
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Finalmente, en relación con el proceso de inferencia predictiva y clasificación algorítmica, la 

gestión agronómica anterior era netamente reactiva. El estrés hídrico o térmico se diagnosticaba a 

través de la observación visual directa, es decir, cuando la plántula de Theobroma cacao ya 

presentaba daño físico avanzado. Al integrar el modelo entrenado LSTM, la evaluación determinó 

que el cerebro predictivo es capaz de ingerir el tensor climático y emitir un veredicto categórico 

preventivo (riesgo Alto, Medio o Bajo) en una latencia de inferencia promedio de 120.1 

milisegundos. En contraste con la metodología visual que dependía de la aparición física de la 

enfermedad (0% de anticipación), el diagnóstico algorítmico representa una mejora del 100% en 

la capacidad de prevención temprana. 

Desde la perspectiva agronómica y de ingeniería de software, se concluye con absoluta certeza que 

la implementación de esta arquitectura tecnológica infalible reemplaza con éxito la metodología 

visual y manual. El vivero transiciona de un paradigma de reacción tardía a un ecosistema 

proactivo, dotando a la institución de un cerebro algorítmico ininterrumpido que utiliza cálculos 

de latencia milisegundo para garantizar la supervivencia del cultivo frente a las anomalías 

climáticas. 
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CAPÍTULO VI 

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

6.1 Conclusiones 

Sobre el análisis de la situación actual: El diagnóstico detallado en el Vivero Lastenia Vera 

evidenció que la dependencia exclusiva de métodos de observación visual y el registro manual 

intermitente constituían las principales limitaciones operativas. Se determinó objetivamente que 

la falta de instrumentación tecnológica y sistematización de datos climáticos provocaba 

diagnósticos agronómicos tardíos, lo cual imposibilitaba anticipar el estrés hídrico y térmico en 

las plántulas de Theobroma cacao, justificando la urgencia de transitar hacia un ecosistema 

automatizado. 

Sobre los cimientos teóricos y viabilidad: La fundamentación teórica respaldó sólidamente que las 

arquitecturas de Aprendizaje Profundo, específicamente las Redes Neuronales Recurrentes LSTM, 

superan las limitaciones de la estadística tradicional y son viables computacionalmente. Las celdas 

de memoria de este algoritmo demostraron ser óptimas para el análisis de secuencias temporales, 

ya que retienen el contexto a largo plazo, capturan la inercia térmica real de la zona y emiten 

proyecciones microclimáticas altamente fiables. 

Sobre la recopilación y análisis de datos: El tratamiento de los datos climáticos ratificó 

empíricamente que el calor, la humedad y la radiación dictan el equilibrio fisiológico de las plantas. 

Mediante un pipeline en Python que extrajo historiales desde Open-Meteo y estandarizó las 

matrices mediante Scikit-Learn, se logró eliminar el sesgo empírico humano. Esta depuración 

exhaustiva permitió aislar con exactitud los umbrales en los que el estrés biológico afecta el 

desarrollo del cultivo. 

Sobre la construcción del motor de inferencia: Se logró construir exitosamente el cerebro 

computacional basado en TensorFlow y Keras. Durante el entrenamiento, la red LSTM procesó 

tensores equivalentes a ventanas de siete días, logrando interpretar los patrones no lineales del 

clima local. El modelo serializado quedó configurado para operar en vivo, traduciendo las lecturas 
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reales en índices de riesgo (Alto, Medio o Bajo), dotando así a la instalación de una herramienta 

técnica preventiva que advierte el peligro días antes del deterioro físico de la planta. 

Sobre la validación y evaluación del desempeño: Como paso de cierre, las pruebas de estrés sobre 

el código validaron tanto su velocidad de respuesta como su precisión algorítmica. La gráfica del 

Error Cuadrático Medio (MSE) alcanzó la estabilidad requerida, demostrando que la red no 

memorizó los datos y evitó el sobreajuste. Al cruzar estas métricas informáticas con la 

retroalimentación técnica descrita por los usuarios en las encuestas, se concluye de forma 

contundente que el prototipo implementado soporta las exigencias diarias del vivero, mitigando el 

estrés de las plántulas y modernizando la gestión operativa. 
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6.2 Recomendaciones  

A la coordinación técnica e investigativa del vivero: Se le sugiere armar un cronograma de 

reentrenamiento cíclico (ya sea cada seis meses o al año) para la red neuronal. Al inyectar los 

nuevos historiales del clima en el modelo .keras, se va a permitir que los pesos sinápticos se ajusten 

otra vez para contrarrestar el "Concept Drift" o deriva de datos que provoca el cambio climático, 

el cual cada vez se siente más fuerte en la región de El Carmen. 

A los futuros investigadores y estudiantes de la carrera de Ingeniería de Software: Se 

recomienda retomar el código de la red LSTM para realizar una depuración más profunda. Si se 

alteran hiperparámetros clave dentro de la arquitectura —como ajustar la tasa de aprendizaje o 

introducir funciones de activación distintas—, el costo computacional disminuirá. Asimismo, se 

les aconseja cambiar el cálculo del Error Cuadrático Medio por la métrica Huber Loss, lo que le 

daría al algoritmo mayor inteligencia para manejar los picos atípicos del satélite, mejorando la 

forma en que corrige sus equivocaciones al entrenar. 

Al administrador del sistema y personal de soporte tecnológico: Es fundamental que 

mantengan un control de versiones estricto sobre los archivos serializados de Scikit-Learn 

(scaler_X.pkl y scaler_y.pkl). Tienen la responsabilidad de resguardar estos objetos matemáticos 

con mucha rigurosidad, ya que cualquier pérdida o cambio en los parámetros de normalización 

arruinaría por completo el proceso de desnormalización (inverse_transform) cuando el sistema esté 

haciendo el diagnóstico en vivo. 

A las autoridades de la ULEAM extensión El Carmen y la Dirección del Vivero: Para escalar 

este proyecto, se les recomienda gestionar la independización del sistema respecto a las conexiones 

satelitales. El paso técnico natural es financiar e instalar hardware IoT (Edge Computing) 

directamente en la tierra del vivero. Conectar microcontroladores locales al pipeline de Python 

permitirá leer la humedad y el calor físico del suelo al segundo. Al operar con hardware propio en 

el sitio, la red neuronal trabajará con datos hiperlocales, disparando la exactitud de sus pronósticos 

y dejando atrás las estimaciones externas. 
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ANEXOS 

Anexo A: Asignación de tutor 

 
Anexo A: Asignación de tutor 
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Anexo B: Fotografías  

 

 

Inspección visual empírica de las plántulas de Theobroma cacao en el Vivero Lastenia Vera. Esta 

imagen evidencia el método de monitoreo manual tradicional empleado para identificar el estrés 

hídrico y térmico previo a la implementación del sistema de Inteligencia Artificial. 
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Anexo C: Evidencia de aplicación de encuestas y entrevistas  

 

 

 

 

 

Anexo C:Evidencia de aplicación de encuestas y Entrevistas 
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Anexo D: Estructura de la entrevista aplicada 

 

 

 

 

 

Anexo D:Estructura de la entrevista aplicada 
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Anexo E: Estructura de encuesta aplicada 

  

Anexo E:Estructura de encuesta aplicada 



137 

 

 



138 

 

 



139 

 

 



140 

 

 



141 

 

 

 



142 

 

 



143 

 

  



144 

 

Anexo F: Reporte del sistema anti plagio 

Anexo F: Reporte del sistema anti plagio 
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GLOSARIO 

API (Interfaz de Programación de Aplicaciones): Conjunto de reglas, protocolos y comandos 

que permite a diferentes aplicaciones de software comunicarse entre sí. En esta investigación, se 

utiliza para extraer automáticamente la telemetría climática desde los servidores meteorológicos 

de Open-Meteo hacia el entorno de Python. 

Aprendizaje Automático (Machine Learning): Rama de la inteligencia artificial fundamentada 

en la ciencia de datos, que permite a los sistemas informáticos aprender y mejorar de forma 

autónoma a partir del análisis estadístico y reconocimiento de patrones, sin ser programados 

explícitamente para cada acción. 

Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Subcampo avanzado del aprendizaje automático 

estructurado en arquitecturas de redes neuronales artificiales con múltiples capas ocultas. Posee la 

capacidad de modelar abstracciones complejas y patrones no lineales en grandes volúmenes de 

datos. 

Archivo Binario (.keras / .pkl): Formato de archivo de almacenamiento físico que codifica 

información en un lenguaje directamente legible por el procesador. Se utilizan en el proyecto para 

guardar el grafo computacional, los pesos sinápticos de la red neuronal y los escaladores 

matemáticos, garantizando su persistencia sin necesidad de reentrenamiento. 

Batch Size (Tamaño de lote): Hiperparámetro de entrenamiento que define el número de muestras 

o secuencias temporales que la red neuronal procesa simultáneamente en la memoria RAM antes 

de actualizar matemáticamente sus pesos internos. 

Celdas de memoria: Estructuras internas exclusivas de las topologías LSTM que controlan el 

flujo de la información mediante compuertas lógicas especializadas (compuerta de entrada, salida 

y olvido), otorgando al modelo la capacidad de decidir qué datos históricos conservar y cuáles 

descartar. 
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CSV (Valores Separados por Comas): Formato de archivo de texto plano estándar utilizado 

para estructurar y almacenar datos tabulares (como el historial del microclima), facilitando su 

ingesta eficiente mediante librerías de análisis matricial. 

Dataset: Conjunto de datos estructurado que agrupa registros históricos, variables u observaciones 

empíricas. En el contexto del proyecto, representa la gran consolidación de mediciones de 

temperatura y humedad utilizadas como base del conocimiento para la Inteligencia Artificial. 

Desvanecimiento del gradiente (Vanishing Gradient): Problema matemático crítico propio de 

las redes neuronales recurrentes tradicionales en el cual, durante la propagación del error hacia 

atrás, el valor del gradiente se reduce drásticamente. Esto incapacita a la red para aprender 

dependencias a largo plazo, problema que la arquitectura LSTM logra solucionar. 

Dropout: Técnica de regularización utilizada en arquitecturas neuronales profundas que consiste 

en "apagar" o ignorar aleatoriamente una fracción porcentual de las neuronas durante el proceso 

de entrenamiento. Obliga al modelo a no depender de rutas de conexión específicas y previene 

eficazmente el sobreajuste. 

Época (Epoch): Un ciclo computacional completo de entrenamiento en el cual todo el conjunto 

de datos de aprendizaje (dataset) ha pasado a través de la red neuronal hacia adelante y hacia atrás, 

permitiendo el ajuste de los parámetros internos para minimizar el error. 

Error Cuadrático Medio (MSE): Métrica estadística de evaluación que cuantifica el promedio 

de los errores al cuadrado (la diferencia entre los valores de riesgo pronosticados por el modelo 

algorítmico y los valores reales). Su minimización es el objetivo matemático principal durante el 

entrenamiento algorítmico. 

Estrés hídrico: Alteración fisiológica crítica en las plántulas que ocurre cuando la demanda 

biológica de agua (evapotranspiración) supera la cantidad de agua disponible en el entorno o 

sustrato, comprometiendo gravemente la supervivencia y el metabolismo celular del Theobroma 

cacao. 
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Estrés térmico: Condición perjudicial sufrida por el cultivo cuando queda expuesto a umbrales 

de temperaturas ambientales o radiación superiores a su capacidad de tolerancia biológica, 

desencadenando la desnaturalización de proteínas y frenando su crecimiento óptimo. 

Framework: Entorno de trabajo informático estructurado que proporciona un conjunto de 

herramientas, librerías y convenciones predefinidas para agilizar y estandarizar el desarrollo de 

software complejo. 

Idempotencia: Propiedad lógica, matemática y algorítmica de un proceso en el cual la ejecución 

reiterada de una misma operación, con los mismos parámetros tensores de entrada, produce 

estrictamente el mismo resultado, garantizando fiabilidad y consistencia diagnóstica. 

Inercia térmica: Capacidad física de un microclima o ecosistema específico para retener energía 

calórica y modificar su temperatura gradualmente. Es la propiedad climática principal que la red 

LSTM aprende a procesar basándose en el análisis de secuencias pasadas. 

Inferencia predictiva: Proceso computacional en el cual un motor de inteligencia artificial 

previamente entrenado evalúa datos de entrada inéditos en tiempo real, con el fin de generar un 

diagnóstico agronómico, una clasificación condicional o un pronóstico exacto. 

JSON (Notación de Objetos de JavaScript): Formato de texto ligero, jerárquico y estructurado 

para el intercambio ágil de datos en la web. Constituye el estándar sintáctico con el cual los satélites 

externos transmiten la telemetría climática hacia el backend. 

Keras: Interfaz de programación de aplicaciones (API) de alto nivel escrita en lenguaje Python, 

concebida para abstraer y facilitar la creación algorítmica, experimentación y entrenamiento veloz 

de redes neuronales profundas. 

Latencia: Unidad de tiempo de retardo computacional medida en milisegundos (ms), que 

transcurre desde que se envía una instrucción técnica al procesador o una solicitud a la red, hasta 

que el algoritmo emite la inferencia o respuesta definitiva. 
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Long Short-Term Memory (LSTM): Arquitectura sofisticada de Red Neuronal Recurrente 

diseñada de manera específica para el modelado matemático de problemas que involucran series 

de tiempo, dotada con la capacidad computacional de discernir y aprender dependencias 

cronológicas a corto y largo plazo. 

MinMaxScaler: Algoritmo matemático de preprocesamiento utilizado para normalizar un 

conjunto dispar de variables numéricas, comprimiéndolas estandarizadamente dentro de un rango 

proporcional y estricto (generalmente flotantes entre 0 y 1) para viabilizar el cálculo neuronal sin 

desbordamientos de memoria. 

Outliers (Valores atípicos): Registros o datos numéricos anómalos dentro de una población 

estadística que se desvían de manera extrema de la tendencia general. Usualmente son originados 

por distorsiones o fallos en los sensores de lectura satelital y deben ser depurados. 

Overfitting (Sobreajuste): Condición algorítmica fallida en el desarrollo de Inteligencia Artificial 

que se presenta cuando el modelo neuronal memoriza estrictamente el conjunto de datos de 

entrenamiento (incluyendo su "ruido" estadístico), perdiendo su capacidad para generalizar y 

fracasando al predecir datos en entornos reales. 

Pandas: Librería de código abierto para el ecosistema de Python, considerada la herramienta 

estándar en Ciencias de Datos para la manipulación matricial, limpieza, filtrado y análisis 

aritmético de estructuras de datos tabulares y temporales bidimensionales (DataFrames). 

Pipeline de datos: Tubería o flujo secuencial automatizado de procesos lógicos de software que 

extraen información cruda desde una fuente de origen, aplican transformaciones de limpieza y 

escalado, y finalmente cargan los tensores resultantes hacia el motor de inteligencia artificial. 

Red Neuronal Recurrente (RNN): Topología específica de red neuronal artificial diseñada para 

procesar el contexto en secuencias de datos continuos. Destaca por poseer enlaces retroalimentados 

que actúan como una memoria interna operativa para asimilar sucesos previos. 
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Scikit-Learn: Biblioteca científica de aprendizaje automático construida sobre Python que 

proporciona un abanico robusto de algoritmos eficientes para la minería de datos, escalado 

matemático, clasificación estadística y partición de modelos de validación. 

Serialización: Proceso lógico de codificación que consiste en traducir el estado actual de la 

memoria RAM de un software —como los pesos sinápticos y el conocimiento adquirido por la red 

entrenada— a un formato estandarizado que pueda ser salvaguardado en el disco local y despertado 

futuramente. 

Shape Error (Error de forma): Excepción o colapso en la compilación algorítmica que se dispara 

cuando las dimensiones geométricas de la matriz de entrada proporcionada no coinciden 

numéricamente con los nodos de la capa receptora del modelo neuronal. 

Sliding Window (Ventana Deslizante): Técnica de secuenciación temporal empleada en el 

preprocesamiento de algoritmos de pronóstico, consistente en fragmentar el historial de datos 

climáticos en múltiples paquetes tridimensionales continuos y solapados (por ejemplo, ventanas 

analíticas de 7 días consecutivos). 

Tensor: Estructura de organización matemática n-dimensional que constituye el pilar 

computacional del Aprendizaje Profundo. Los historiales ambientales se empaquetan en matrices 

tridimensionales exactas antes de fluir hacia las neuronas artificiales. 

TensorFlow: Plataforma y ecosistema tecnológico de código abierto desarrollado y mantenido 

por Google, orientada a la resolución de operaciones de cálculo numérico intensivo y a la 

cimentación de arquitecturas profundas de Machine Learning. 

Umbral paramétrico: Frontera, límite o condición lógica establecida matemáticamente en el 

código fuente (por ejemplo, cuando el pronóstico riesgo_real es mayor a 0.6) que rige el momento 

exacto en el cual el sistema escala la categorización de una situación inofensiva hacia una alerta 

preventiva "Alta". 


