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RESUMEN

El presente proyecto tiene como objetivo general desarrollar un sistema de diagnostico predictivo
de riesgos ambientales mediante redes LSTM, aplicado al monitoreo automatizado en el Vivero
Lastenia Vera (ULEAM, extension ElI Carmen). La problematica central radica en la
vulnerabilidad de las plantulas de Theobroma cacao ante variaciones climaticas extremas; la
carencia de instrumentacion en tiempo real y la dependencia de decisiones empiricas incrementan
significativamente el riesgo de estrés hidrico y térmico. Para la recoleccion de datos, se definid
una poblacion de 88 miembros de la comunidad técnica y académica, determinando una muestra
de 72 estudiantes de Ingenieria Agropecuaria evaluados mediante encuestas, complementada con
una entrevista a profundidad aplicada al coordinador del vivero.

Para solucionar esta problematica, se construyé un motor de inferencia basado en Aprendizaje
Profundo (Deep Learning). Desarrollado en Python utilizando TensorFlow/Keras, el ecosistema
extrae historiales satelitales mediante la APl de Open-Meteo, normaliza las variables y entrena
una red neuronal LSTM empleando secuencias temporales de 7 dias. Las pruebas de evaluacion
demostraron que la topologia LSTM asimilé exitosamente la inercia térmica del microclima local,
minimizando el Error Cuadratico 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 precisibn matematica al deficiente monitoreo empirico

tradicional.

Palabras clave: Deep Learning, LSTM, Prediccion Climética, Theobroma cacao, Python, Ciencia
de Datos.

XXIV



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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CAPITULO |
1 INTRODUCCION

1.1 Introduccién

El cambio climético y el dafio que sufre el ambiente son problemas a considerar para la produccion
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 Manabi extension EI Carmen, tienen la urgencia de
mejorar cOmMo usan sus recursos naturales implementando tecnologia para vigilar y predecir el
clima, siendo asi 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 climaticas 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 historico y el analisis continuo
de datos el sistema permite la identificacion 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 cuanta 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 prediccion LSTM va a permitir enviar alertas a tiempo y establecer de manera adecuada las

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

El nimero de precipitaciones que puedan existir afecta directamente a la humedad del suelo y en
qué tan estables estan las condiciones del ambiente, por ende, vigilar esto nos ayuda a prevenir los
tiempos de sequia o el exceso de precipitaciones que podria poner en peligro la produccién del
vivero, el andlisis en tiempo de precipitaciones es un dato importante para mejorar el modelo

LSTM y aumentar la exactitud de las predicciones climaticas.



La radiacion influye en cdmo se alimentan las plantas y en la temperatura de las hojas, motivo por
el cual llevar un registro continuo es vital para calcular la energia que tienen las plantas y notar
variaciones que puedan afectar la produccion, ya que contamos con un sistema LSTM que puede
obtener datos como los de la temperatura y la humedad, nos da una vision completa del microclima

que hay en el vivero.

El enfoque de este proyecto esté en reunir al mismo tiempo varias variables del ambiente dentro
de este modelo predictivo de redes LSTM, el cual es capaz de reconocer secuencias climaticas en
el tiempo, y a diferencia de los modelos de estadistica de antes, este tipo de redes neuronales LSTM
aprenden patrones a largo y corto plazo ayudando a proveer como 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 informacion
atil para manejar de forma sostenible el Vivero Lastenia Vera, apoyando la investigacion aplicada

y ayudando a bajar los riesgos ecologicos y productivos.

1.2 Presentacion del tema

La investigacion titulada “Sistema LSTM de diagnostico predictivo de riesgos ambientales en el
Vivero Lastenia Vera ULEAM extension El Carmen” propone la implementacién de un sistema
de prediccién con redes neuronales LSTM para el diagnostico de riesgos micro climéticos en el
Vivero Lastenia Vera ULEAM extension ElI 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 histéricos junto a los datos en
tiempo real, consiguiendo identificar patrones ocultos y anticipar los cambios climéaticos con
mucha mas rapidez y eficiencia, de manera que la propuesta busca mejorar la administracion 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 ecologico.

1.3 Ubicacion y contextualizacion de la problemética

El Vivero Lastenia Vera, ubicado en la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension El
Carmen, viene a ser un espacio académico, productivo y ambiental dedicado a propagar la planta



de cacao, cuidar los recursos naturales y apoyar la reforestacion, siendo asi que su creacion se dio
por la necesidad de tener un lugar practico donde los estudiantes pusieran a prueba lo que aprenden
en clases, dandole fuerza a su formacion técnica y cientifica en temas de agropecuaria, ademas de
que el vivero cumple una funcién de investigacion y social al apoyar proyectos de restauracion
ecologicay desarrollo sostenible que mueve la universidad y la gente de la zona, quedandose como

un laboratorio natural que une lo tedrico 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 climaticas como las sequias
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 empirico, bajando asi la capacidad de responder a los riesgos

ambientales que ponen en peligro el equilibrio del vivero.

1.4 Planteamiento del problema

1.4.1 Problematizacién

El campus Lastenia Vera de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension EI Carmen,
es un espacio académico y de investigacion dedicado netamente a propagar y producir plantas de
cacao, puesto que se cred como parte de los proyectos de la universidad para reforzar la préctica
de los estudiantes, empujar la conservacion de especies agricolas que mueven la economia 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 produccién y reforestacion con cacao, teniendo como fin
principal servir de laboratorio que une a la academia con el sector productivo agricola del canton

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



evidenciar las variaciones climaticas, como sequias largas, lluvias fuertes o cambios de
temperatura de golpe, factores que influyen en el crecimiento y supervivencia de las plantulas de
cacao, a esto hay que sumarle que no hay sistemas tecnoldgicos para vigilar en tiempo real las
variaciones climaticas, 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 climatica.

1.4.2 Génesis del problema

El Vivero Lastenia Vera, que pertenece a la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extension
El Carmen, abrio sus puertas de manera oficial el 1 de noviembre de 2024 en el Campus Lastenia
Vera con la meta de darle fuerza a las préacticas académicas, la investigacion aplicada y sacar
adelante la produccion de especies vegetales, sobre todo el Theobroma cacao, aunque eso si, 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 afio de operaciones, el vivero ha enfrentado episodios de precipitaciones
intensas seguidos de periodos con alta radiacion 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 proliferacion de plagas y
disminuyendo la tasa de supervivencia de las plantulas, especialmente en las zonas con menor

cobertura o con un drenaje insuficiente.

Como ha crecido la demanda de plantas para proyectos de reforestacion y actividades de la
Universidad, ha subido la carga de trabajo para el personal, haciendo mas evidente la ineficiencia
de los métodos de control actuales. Esta sobrecarga operativa, sumada a la imposibilidad de
analizar y anticipar los patrones climaticos a tiempo, multiplica los riesgos ambientales que
impactan al vivero, poniendo en grave peligro la produccion, la supervivencia de las plantulas y la

sostenibilidad del cultivo de cacao a largo plazo.



Como ha crecido la demanda de plantas para proyectos de reforestacion y actividades de la
Universidad, ha subido la carga de trabajo para el personal, haciendo mas claro que es necesaria
la implementacion de herramientas tecnoldgicas que ayuden a monitorear las variables del
ambiente y predecir las condiciones climaticas, por todo esto se vio en la necesidad de dar la
propuesta de incorporar un sistema de diagnostico 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 produccion 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 Manabi extension
El Carmen, se puede evidenciar varias trabas en como manejan el monitoreo del microclima la
cual afecta directamente al desarrollo de las plantas de cacao, que es la principal actividad del
vivero, siendo gue estos inconvenientes nacen de un conjunto de causas amarradas entre si que

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

Una de las causas que mas se pudo observar es la falta de planificacion en las actividades del dia
a dia, 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 mas por experiencia o sin un orden técnico claro, sobre todo
hay que tener en cuenta que no tienen instrumentos para medir el ambiente, como termémetros o
pluvidometros, cosa que no deja saber con exactitud como esta el clima ni ver cuanto 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 ventilacion o riego que valgan la pena, exponiendo asi a las plantulas
a calores fuertes o humedad dispareja, mientras que el mal drenaje del suelo en ciertos lados hace
que se empoce el agua cuando llueve, dafiando las raices y ayudando a que salgan hongos o se
pudra todo.

Por el lado de la gente y lo técnico, la poca capacitacion del personal y que no haya una supervision
seguida hacen dificil aplicar buenas practicas de manejo, ya que las cosas se hacen a mano sin

seguir pasos fijos ni anotar cuando se siembra o se trasplanta, sin olvidar que el clima variable de
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la zona cambia entre aguaceros fuertes y sequias, creando un ambiente inestable el cual hace
necesario una supervision 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 traido una serie de efectos que se ven claramente en la operacion del vivero,
siendo el mas notorio el estrés de las plantas por falta de agua debido al riego irregular y el
descontrol de la humedad, ademas de que se ven dafios por el sol directo en las plantulas que no
estan 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.

Ademas, como no hay mediciones ambientales ni registros técnicos, falta informacion confiable
sobre como 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 proposito principal de ser un laboratorio practico para investigar y ensefar,
también hay que tener en cuenta que los problemas acumulados terminan en una pérdida fuerte de
plantulas, subiendo los costos de mantenimiento y atrasando la entrega de plantas para

reforestacion y préacticas de los estudiantes.

En resumen, la situacion actual deja ver que las fallas en la gestion ambiental y técnica no solo
bajan la eficiencia productiva, sino que también frenan la capacidad de ensefiar y hacer ciencia,
motivo por el cual se ve indispensable mejorar los procesos de control y organizacidn para asegurar

que el Vivero Lastenia Vera se sostenga y sus cultivos tengan éxito.



1.5 Arbol del Problema
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1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo general
Desarrollar un sistema de diagnostico predictivo de riesgos ambientales mediante redes LSTM,

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

Carmen.



1.6.2 Objetivos especificos

. Analizar la situacién actual del vivero Lastenia Vera, identificando las principales
limitaciones en el control y registro de variables ambientales que afectan la
produccién de Theobroma cacao.

. Establecer los cimientos tedricos que respaldan la arquitectura algoritmica de las
redes neuronales LSTM, justificando su viabilidad computacional para el analisis
de secuencias temporales y la proyeccion de escenarios micro climéticos.

. Recopilar los datos climaticos en el Vivero Lastenia Vera mediante un calculo de
muestreo probabilistico, para identificar con exactitud qué factores del ambiente
afectan el desarrollo de las plantas de cacao.

. Construir un motor de inferencia matematica fundamentado en las celdas de
memoria LSTM para diagnosticar el comportamiento ambiental del vivero, dotando
a la instalacion de una herramienta técnica preventiva que neutralice oportunamente
las situaciones de estrés en las plantulas.

. Validar el desempefio del sistema desarrollado mediante pruebas de
funcionamiento, analisis de precision y retroalimentacion técnica del personal del

vivero

1.7 Justificacién

La propuesta de un sistema de diagnostico que predice usando redes LSTM en el Vivero Lastenia
Vera ULEAM extension ElI Carmen se da porque se amerita modernizar esos procesos del
monitoreo del ambiente, que por el momento se basan en métodos empiricos 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 10T para capturar y recoleccion 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 pasé antes y lo que pasa en tiempo real para ver venir los riesgos del clima 'y de

las plantas.



Entre las ventajas que mas destacan esta la capacidad de prevenir eventos poco favorables como
las sequias, exceso de humedad o cambios de temperatura drasticos con una alta precision, lo que
favorece en la toma de decisiones de forma preventiva para los cultivos de cacao, ademas 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 plantulas y subiendo la productividad general del vivero, a la par que le da
fuerza a la sostenibilidad ecoldgica 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 extension EI Carmen, que van a tener una plataforma tecnoldgica para
investigar y aprender sobre las variabilidades del clima, asi como al personal técnico del vivero
gue va a mejorar su capacidad de decidir basandose en datos firmes, y también a la comunidad
agricola de la zona que se va a ver favorecida porque van a tener plantas de cacao mas sanas y
fuertes, de modo que en conjunto este sistema no solo apoya la misién académica y productiva de
la universidad, sino que también pone los cimientos para aplicar tecnologias de prediccion en los

campos de la region.

1.8 Impactos esperados

1.8.1 Impacto tecnologico

El sistema LSTM de diagnostico predictivo va a dar paso a importantes avances en el uso de la
tecnologia de punta para manejar el ambiente dentro de la agricultura universitaria, puesto que al
juntar sensores 10T 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 automatica, sino que también
deja un precedente sobre como usar el andlisis para decidir de manera inmediata, dado que esta
implementacidn va a empujar a que se digitalicen esas tareas que hoy por hoy se hacen de manera
tradicional, se aprovechara el maximo beneficio de la tecnologia que ya se tiene y va a servir como
una base que puede crecer para futuras investigaciones en agricultura de precision, inteligencia

artificial y cuidado del entorno.



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 ensefianza préctica y mejorar la seguridad de lo que se
produce en el vivero, puesto que los estudiantes de ingenieria y agronomia van a tener a su
disposicion un laboratorio de verdad para aplicar lo que saben de inteligencia artificial y loT,
subiendo asi 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 econdémicas y apoyando formas de vida mas sostenibles, ademéas de que al subir la
productividad y la resistencia del vivero, se asegura que no falten plantas para los programas de
reforestacion y desarrollo agroecolégico, favoreciendo a las comunidades que dependen de estos

recursos para tener que comer y mover su economia.

1.8.3 Impacto ecoldgico

El sistema de diagnoéstico predictivo basado en redes LSTM contribuird significativamente a la
proteccion del medio ambiente al permitir una gestion preventiva y eficiente de los recursos
naturales del vivero. Al anticipar condiciones climéticas desfavorables, la tecnologia optimiza el
uso del agua y los nutrientes, lo que reduce el estrés hidrico de las plantulas y mitiga la degradacion
del suelo. Asimismo, la disponibilidad temprana de datos climaticos disminuye el riesgo de
enfermedades y facilita el control natural de plagas, evitando la aplicacion innecesaria de
agroguimicos. En consecuencia, esta automatizaciéon promueve un equilibrio ecoldgico mas
estable, fortalece la conservacion del cacao nativo y aporta a la restauracion de los ecosistemas
locales mediante la produccién sostenible de especies destinadas a la reforestacion.
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CAPITULO II
2 MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes historicos

El desarrollo de estos sistemas para el monitoreo del ambiente y predecir lo que va a pasar tiene
su raiz en como ha ido avanzando la tecnologia en areas como el clima, la informética y la
electronica, 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 como les
iba en la agricultura, y con el pasar de los afios la mejora en los aparatos dejé medir todo con méas
precision, haciendo que nacieran los primeros observatorios en el siglo XVII donde usaban
termometros de mercurio y pluviémetros manuales, instrumentos que pusieron los cimientos para
entender los fendmenos del ambiente y como compaginaban con la naturaleza (Mavi y Tupper,
2004).

Ya en el siglo XX, la incorporacion de electrénica analoga y luego digital cambi6 drasticamente
la forma de anotar y revisar los datos del ambiente, ya que la creacion de sensores y convertidores
dejo automatizar las medidas y pasar la informacion 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, integracion que marco el inicio del monitoreo automatico, algo clave para la

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

Al mismo tiempo aparecid 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 comprimian en un solo chip el cerebro, la memoria y el control, lo
que dejo usarlos en maquinas industriales, carros y luego en el campo, siendo asi que en los 80 y
90 estos sistemas se volvieron una herramienta clave para la automatizacion, pasando de circuitos
simples a plataformas complejas, y gracias a que consumian poca luz y aguantaban el trato duro,
se volvieron la solucién 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 (10T), los sistemas embebidos
cogieron un papel principal en la recoleccion y envios de datos del ambiente, puesto que poder
conectar sensores sin cables y subir todo a la nube abrid la puerta a una nueva forma inteligente
de ver el clima, estas tecnologias hicieron posible desarrollar sistemas que diagnosticaban los
cambios en el ambiente, capaces no solo de anotar sino de procesar y enviar alertas si existian
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 mas
importantes en el analisis de series de tiempo del ambiente, recordando que desde que Hochreiter
y Schmidhuber las crearon en 1997, se han usado para modelar comportamientos dificiles que
dependen del tiempo, como predecir el clima o detectar fallas en sistemas ecoldgicos, y es que su
capacidad para aprender cosas a largo y corto plazo ha dejado mejorar la punteria de los
pronosticos frente a la estadistica de siempre, por lo cual aplicar estas redes en el monitoreo
ambiental junto con sensores l0T ha dado origen a una nueva generacion de sistemas inteligentes
capaces de ver venir los riesgos y mejorar el manejo en viveros y zonas agricolas (Hochreiter y
Schmidhuber, 1997).

Para resumir, la historia de las variables ambientales y los sistemas inteligentes muestra una
evolucion seguida desde ver las cosas "al ojo" hasta la automatizacion total, trayectoria que
sostiene esta investigacion, 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 extension ElI Carmen, mediante la prevencién 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 inalambrico de riego con sensores ambientales. Segln
el trabajo que desarrollaron Alafia y Moreira (2025) en la Universidad Politécnica Salesiana, la
meta general fue disefiar y poner a funcionar un sistema automatizado para vigilar y controlar el
riego en zonas rurales usando microcontroladores y comunicacion 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 automatico de bombas, ademas de dejar evidencia de cOmo estos sistemas pueden ayudar
en gran medida al sector agronomo, por lo cual este trabajo aporta una experiencia practica
importante ya que al juntar sensores para el ambiente y comunicadores de baja potencia, resultando
de gran utilidad para las arquitecturas 10T en viveros.

Disefio 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 realizacion 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 disefio de la
electronica y el firmware para los sensores y actuadores, asi como un control de lazo cerrado que
mantiene las condiciones ideales bajando las variaciones de calor, al mismo tiempo que
desarrollaron una interfaz basica para supervisar todo, convirtiéndose esta investigacion 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 (10T) para el monitoreo de temperatura,
humedad y control on/off de ventilador y calefaccién en criadero de aves de engorde. (Ernesto
y Cruz, 2021) se plantearon como objetivo implementar una plataforma embebida I0T para vigilar
y controlar el ambiente en los criaderos, los resultados evidencian la eficacia de un sistema
integrado por almacenamiento historico en la nube, un panel web para visualizar y el control
automatico de los aparatos, demostrando mejoras en la estabilidad del ambiente y bajando los
riesgos, de manera que su arquitectura propuesta (sensores, 10T y web) nos cae como anillo al

dedo para el disefio del sistema del vivero.
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Los tres trabajos que revisamos tienen enfoques importantes los cuales nos ayudaran con esta
investigacion, puesto que todos usan sensores de temperatura y humedad, juntan sistemas
embebidos con tecnologias 10T 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 extension EI 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 mas completo que incorpora
temperatura, humedad del aire y del suelo, lluvia y radiacion solar teniendo como meta hacer un

diagnostico 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 mas alla 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 meétricas de

desempefio y los comentarios de la gente del vivero, lo cual le da méas peso a la confianza 'y a qué

tan aplicable es el estudio desde el lado cientifico.
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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 blogues de memoria adentro formados por celdas y compuertas
de entrada, salida y olvido que controlan el paso de la informacidn, 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 dificiles en datos que

van en secuencia (Hochreiter y Schmidhuber, 1997).

2.3.1.1 Conceptualizacion de los sistemas de diagnoéstico predictivo

Los sistemas de diagndstico predictivo vienen a ser esas herramientas tecnoldgicas armadas para
prevenir el estado futuro de un equipo, proceso o lugar apoyandose en el andlisis de los datos en
tiempo real y los de antes, distinguiéndose del mantenimiento correctivo que actla ya cuando se
dio la falla, o del preventivo que se fija en tiempos exactos, pues el enfoque predictivo usa la
condicion real de lo que se vigila para saber cuando es probable que se pueda evidenciar una
anomalia, basdndose en la idea de que la mayoria de los dafios o cambios fuertes no pasan de golpe,
sino que van mostrando sefiales 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 diagndéstico predictivo da un paso mas alla para volverse una
herramienta que gestiona los riesgos de forma proactiva, puesto que estos sistemas agrupan
técnicas de estadistica e inteligencia artificial para simular cdmo se comportan las variables del
clima que son bien complejas, de modo que al procesar flujos seguidos de informacion, el sistema
no solo avisa de una condicion presente, sino que calcula que tan probable es que vengan eventos

adversos a futuro, como sequias o plagas, dejando que los administradores decidan con
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informacidn antes de que ya no haya vuelta atras, sacandole asi el maximo provecho a los recursos

y asegurando que la operacion 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 electronicos
y redes para medir, anotar y enviar los datos fisicos o quimicos del ambiente sin que una persona
esté ahi verificandolo todo el tiempo, siendo asi que el cambio de recoger datos a mano a usar
sistemas automaticos ha dejado saltarse esas trabas de que la informacion 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 gue pasan en momentos cortos y que

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

Aparte de la precisién en el tiempo, la automatizacion ayuda a que todo esté estandarizado y bien
guardado en bases de datos digitales, lo que permite armar unos registros histéricos bien fuertes
que son indispensables para estudios largos y para entrenar a los modelos que predicen, de manera
que establecer estaciones automaticas en lugares lejos o donde es dificil entrar, como esos viveros
forestales inmensos, asegura que el chequeo de factores criticos como la temperatura y la lluvia se
mantenga firme las 24 horas del dia, dando asi una visién completa y objetiva de cdmo se mueve

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

2.3.1.3 Internet de las Cosas (10T) en sistemas de monitoreo ambiental

El Internet de las Cosas (1oT) viene a ser ese modelo tecnoldgico 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 I0oT se parte casi
siempre en tres capas: la de percepcion, donde los sensores fisicos agarran los datos de afuera; la
de red, que se ocupa de pasar estos datos usando protocolos sin cables; y la de aplicacién, donde
la informacién se procesa y se le muestra al usuario final, logrando asi que esta unién transforme
elementos fisicos, 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 10T en el agro y en el manejo ecoldgico ha hecho nacer el concepto de "agricultura
inteligente™ o de precision, donde la ventaja principal esta 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 informacion a la nube para analizarla en masa, lo que deja no solo ver cdmo
estd el ambiente en tiempo real desde cualquier celular, sino también juntar servicios de
computacion en la nube que cruzan estos datos con los pronosticos del clima del mundo, mejorando

asi la capacidad de andlisis local con informacion global (Gubbi et al., 2013).

2.3.1.4 Sistemas embebidos y su aplicacion en el diagnostico ambiental

Un sistema embebido viene a ser un sistema de computacion pensado para cumplir una o varias
funciones fijas, mientras que a diferencia de una computadora normal que esta 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 especifico, teniendo en su corazén 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 diagndstico ambiental, los sistemas embebidos funcionan como el cerebro local
de las estaciones de vigilancia, puesto que su capacidad para trabajar en lugares dificiles y gastando
poca energia los hace perfectos para usar en el campo donde la luz es escasa o toca depender de
baterias y paneles solares, siendo estos aparatos los responsables de pasar a digital las sefiales que
vienen de los sensores, procesar los datos antes para quitarles el ruido y manejar la comunicacion
para mandar la informacion 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 medicion

Los sensores ambientales vienen a ser aparatos que transforman una sefial fisica o quimica de
afuera, como el calor o el vapor de agua, en una sefial eléctrica que un sistema electrénico puede
leer y entender, siendo asi que la calidad de todo el diagnostico predictivo se amarra directo a qué

tan precisos, finos y estables sean estos componentes, por lo cual en el campo agricola saber elegir
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los sensores es vital, ya que les toca soportar sol, agua, 6xido y polvo sin descalibrarse, asegurando
de esta forma que los datos que se recogen muestren informacion exacta de lo que pasa en el cultivo
(Fraden, 2016).

Las variables de medicion mas importantes para que las plantas crezcan bien son la temperatura
del aire, que manda en qué tan rapido trabaja el metabolismo; la humedad relativa, que pega en la
transpiracion; y la radiacion solar, que es la gasolina para la fotosintesis, de modo que vigilar todas
estas variables juntas deja sacar cuentas de indicadores mas dificiles como el déficit de presion de
vapor o la evapotranspiracion, y es que al medir esto con tecnologia de hoy, se consigue tener un
perfil exacto del microclima, cosa fundamental para observar situaciones de estrés por falta de
agua 0 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 diagndéstico predictivo

Las redes neuronales artificiales (RNA) vienen a ser modelos de computacion que copian un poco
cémo funciona el cerebro humano, formadas por nodos amarrados entre si 0 "neuronas” que se
pasan sefiales, haciendo que estas redes tengan la facilidad de aprender viendo ejemplos,
acomodando las prioridades de sus conexiones a traves de entrenamientos para minimizar al error
cuando hacen sus predicciones, y su fuerte en esto del diagnostico predictivo esta 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 estadistica de siempre (Haykin, 2009).

Yaen el terreno ambiental, las RNA se usan para obtener patrones escondidos dentro de un montén
de datos del climay 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 diagnésticos de como esta la
salud del cultivo, dejando en evidencia los escenarios peligrosos basandose 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 prediccion ambiental

Las redes de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM, por sus siglas en inglés) vienen a ser una
arquitectura mas 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 informacion 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 cual se
elimina a lo largo de secuencias de tiempo extremadamente largas, volviéndolas las mas dptimas

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 ultimas semanas 0 meses para adivinar cobmo va a estar el dia siguiente,
identificando la inercia térmica y como se acumulan las tendencias, superando asi a los modelos
que solo ven los datos en tiempo real, dejando sacar pronosticos con bastante efectividad sobre el
clima futuro y los riesgos que estan por observarse, basandose en toda la historia de como cambi6
el sistema (Greff et al., 2017).

2.3.1.8 Integracion del modelo LSTM con una plataforma loT y visualizacion de resultados

Juntar modelos de inteligencia artificial como LSTM con plataformas 10T viene a ser la
combinacion 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 informacion
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 acomodandose a como cambian las condiciones del ambiente que se vigila (Buyya y Dastjerdi,
2016).
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Por ultimo, ver los resultados es la parte méas sencilla ya que esas predicciones matematicas
dificiles se transforman en informacion que le sirva a la gente para actuar, ya que a traves de
tableros de control (dashboards) web o en el celular, lo que saca el modelo LSTM se muestra con
graficos que se mueven, mapas de calor y alertas rapidas, siendo clave que una buena interfaz no
solo ensefie los nameros frios, sino que resalte los riesgos y sugiera qué arreglar, juntando de una
vez la tecnologia avanzada con el manejo practico del dia a dia en el vivero o cultivo (Tzounis et
al., 2017).

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

El diagndstico predictivo es un andlisis que usa la monitorizacion continua de variables y la
revision minuciosa de los datos anteriores para observar como va a cambiar el sistema a futuro y
identificar las anomalias antes de que se vuelvan fallas graves, diferenciandose de los métodos
viejos que solo reaccionan cuando ya pasod, pues esta técnica usa algoritmos de proyeccion 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 operacion siga estable

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

2.3.2.1 Conceptualizacion del diagndstico ambiental y predictivo

El diagndstico ambiental es un proceso ordenado para identificar, valorar y analizar las variables
de la biologia y fisica que mandan en cdmo estd un ecosistema o sistema productivo en un
momento especifico, teniendo como meta principal fijar una linea base que cuente cémo esta la
salud del entorno, identificando si algo se sale de los rangos ideales de funcionamiento, y ya en el
tema agricola, este diagndstico no se queda solo en mirar por mirar, sino que introduce la
interpretacion de esas relaciones dificiles 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 produccién baja (Conesa Fdez-
Vitora, 2010).

Por otro lado, la parte predictiva sube el nivel al alcance del diagnostico al incorporar el tiempo
futuro usando modelos matematicos y de probabilidad, siendo asi que el diagndstico 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, apoyandose en el trayecto que traen los datos de antes y las tendencias de hoy, y esa
capacidad de adelantarse es clave para dejar esa gestion reactiva que solo arregla los problemas
cuando ya pasaron, pasando a una gestion proactiva que establece medidas de arreglo antes de que
el ambiente se ponga poco favorable para los cultivos (Jargensen et al., 2011).

2.3.2.2 Riesgos ambientales en viveros agricolas

Los viveros agricolas, 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 mas bravos por asi decirlo es el estrés por
calor y la falta de presion de vapor, condiciones que pueden hacer que la planta sude de mas y se
seque sin oportunidad a recuperarla cuando esta en fase de crecimiento, y a esto se suma que si la
temperatura y la humedad no se estan 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

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

Aparte de los factores fisicos, los riesgos del ambiente incluyen también la interaccion biolédgica
que se pone peor cuando el clima esta 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 produccion en cuestién de dias, por lo cual para manejar estos riesgos hay que
detectar que las enfermedades en los viveros no son cosas sueltas que pasan porque si, sino el
resultado directo de un "triangulo de la enfermedad" donde el ambiente es el que ayuda a la
propagacion de las mismas, facilitando que los patdgenos que estan escondidos infecten a las

plantas que estan débiles (Agrios, 2005).

2.3.2.3 Variables ambientales criticas para el diagnostico

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 cémo trabaja el metabolismo y la
fotosintesis, siendo asi que la temperatura decide queé tan rapido se dan las reacciones por dentro

y como 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 dafios sea por frio o por calor, mientras que la radiacion
solar, es la que sirve para la fotosintesis, es la gasolina para producir biomasa, aunque eso si, si
hay demasiado sol cuando la planta esta tierna se puede quemar o bloquear si no se le pone buena
sombra (Taiz y Zeiger, 2010).

Igual de importante es la relacion 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 evapotranspiracion, que es la pérdida
de agua sumada a la del suelo y de la planta, se amarra de una al déficit de presion de vapor en el
ambiente, por lo cual para dar un diagnostico eficiente toca medir estas variables todas juntas, ya
que tener el suelo mojado no asegura que la planta esté bien si el aire esta seco, cosa que obligaria
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 implementacion de Redes de Sensores
Inalambricos (WSN), las cuales son nodos que trabajan solos y estan regados por el espacio,
armados con sensores para medir parametros fisicos y radios para pasar la informacién, siendo que
la ganancia principal de estas redes en el agro esta 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 tecnologias de dataloggers
enganchados a plataformas en la nube mediante protocolos 10T como MQTT o LoRaWAN,
sistemas que aseguran que la informacion llegue sana guardandola momentaneamente de forma
local por si se cae la red y sincronizandose automaticamente con los servidores centrales apenas
se pueda, permitiendo asi armar bases de datos historicas bien completas y que se pueden ver al
instante, cosa que resulta vital para darles informacion a los algoritmos que analizan y hacen la
auditoria del ambiente (Ojha et al., 2015).
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2.3.2.5 Analisis de datos ambientales y series temporales

El andlisis de datos del ambiente es en si estudiar las series de tiempo, que no son mas que
secuencias de datos ordenados por fecha y que destacan por tener dependencia, estaciones y
tendencias, siendo asi 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 dia o cada afio) y separar el "ruido” o esos cambios abruptos de la sefial principal,

haciendo mas facil entender como 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
comun en los sensores de campo, por lo cual normalizar los datos y hacer ingenieria de
caracteristicas son pasos fijos para alistar la informacidn que entra, logrando con esto transformar
los datos crudos en formatos que sirvan para asegurar que los algoritmos de aprendizaje automatico
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 diagnostico ambiental

En lo que tiene que ver con el diagnostico del ambiente, los modelos de aprendizaje profundo
(Deep Learning) se han llevado de largo a los métodos de estadistica de siempre para manejar lo
dificil 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 meteoroldgicos, lo cual deja sacar predicciones con una alta asertividad sobre las
variables del futuro, tomando en cuenta no solo como esta la situacion actual, sino también el envid

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 fendmenos
complicados como cuanto va a rendir el cultivo, cdmo crece la planta y si asoman plagas basandose
en el clima, puesto que hay algoritmos avanzados que dejan juntar bastantes fuentes de datos

distintos (suelo, clima, manejo) para armar modelos completos, logrando asi que estos sistemas
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entiendan solitos las reglas que mandan en el ecosistema del vivero, ddndonos una herramienta
potente para prevenir situaciones de estrés fisico antes de que el ojo humano las pueda notar
(Kamilaris y Prenafeta-Boldu, 2018).

2.3.2.7 Evaluacidn y validacion del diagndstico predictivo

La validacion 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 validacion
cruzada o se parten los datos en grupos de entrenamiento, prueba y validacion, teniendo como
meta asegurar que el modelo no se haya aprendido de memoria los datos del entrenamiento (lo que
Ilaman 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 estadisticas de error como la Raiz del
Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Error Absoluto Medio (MAE), donde el RMSE no acepta
errores, cosa gue 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, asi que
entender bien estas métricas facilita calibrar el sistema y fijar intervalos de confianza seguros para

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

2.3.2.8 Gestion y mitigacion de riesgos en el Vivero Lastenia Vera

La gestion 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 mas que
juntar précticas culturales, fisicas y tecnoldgicas, donde para bajarle al estrés por falta de agua o
mucho calor se usa el riego automatico y mallas de sombra que se mueven, ajustadas segun lo que
diga el sistema de diagndstico, siendo estas acciones preventivas que salen del analisis 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 asi 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
basandose 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 biolégico o quimico con exactitud, o sea solo cuando el clima se preste
para que el patdgeno crezca, lo cual no solo baja los gastos de operacion y el golpe al ambiente
por echar mucho quimico, sino que empuja un manejo sostenible que va acorde con las mejores

practicas del agro (Bateman, 2004).

2.3.3 Metodologia de desarrollo agil Scrum

La metodologia seleccionada para la construccion del sistema es Scrum, la cual se fundamenta en
un enfoque de desarrollo &gil, iterativo e incremental. Tal como indican Pressman y Maxim (2020),
los marcos de trabajo agiles son herramientas efectivas para mitigar los riesgos técnicos inherentes
a la construccion de sistemas complejos, permitiendo que el equipo de ingenieria y los interesados
revisen versiones funcionales del software de manera periddica. Esto facilita la identificacion
temprana de requerimientos no contemplados y la adaptacién continua al cambio, lo cual resulta
de inmenso valor cuando se integran algoritmos matematicos donde la precision predictiva y la

interfaz deben validarse empiricamente.

El ciclo de vida de este método se organiza en iteraciones cortas y de tiempo fijo denominadas
Sprints, las cuales inician con una planificacion (Sprint Planning) enfocada en seleccionar las
tareas mas criticas del listado de requerimientos (Product Backlog). Segun explica Sommerville
(2016), este proceso iterativo conduce a la construccion de un incremento de software funcional
que se entrega a los usuarios para su evaluacion (Sprint Review), permitiendo pulir los requisitos
en base a resultados reales. El ciclo se repite las veces que haga falta, ajustando los médulos hasta
que evolucionen a un sistema final que cumpla con los criterios de aceptacion técnicos y

operativos.
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La clave para que esta metodologia sea Optima radica en la participacion activa y el empirismo
durante el proceso de validacion. Como sefialan Schwaber y Sutherland (2020) en la Guia de
Scrum, el trabajo colaborativo cambia el andlisis de requisitos de ser una tarea abstracta a una
experiencia concreta donde los involucrados reaccionan ante el sistema real en funcionamiento.
Esta interaccion constante no solo mejora la satisfaccion 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 10T) cuadre de verdad con las exigencias agronémicas y operativas del entorno real

donde se va a implementar.

2.4 Conclusiones del marco teérico

El andlisis de la literatura técnica confirma que las redes neuronales recurrentes, y mas que nada
la arquitectura LSTM (Long Short-Term Memory), son la tecnologia més indicada para procesar
datos secuenciales dificiles, 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
estadisticos de siempre, validando asi su eleccién como el corazon computacional para armar

sistemas de prediccion ambiental que sean robustos.

La revision tedrica deja claro que el diagndstico predictivo en el campo agricola, sobre todo en
viveros de especies delicadas como el Theobroma cacao, es pieza clave para pasar de una gestion
que solo reacciona a una que previene, llegando a la conclusion de que integrar variables criticas
como la temperatura, humedad, lluvia y sol mediante un chequeo constante permite identificar
etapas tempranas de estrés fisico y bioldgico, bajando significativamente la vulnerabilidad de los

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

La combinacion entre los modelos de inteligencia artificial (LSTM) y las plataformas de Internet
de las Cosas (10oT) viene a ser una sinergia necesaria y efectiva para la agricultura de precision,
puesto que la teoria demuestra que un modelo predictivo solo saca su maximo 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 tecnologias no solo mejora la toma de decisiones, sino que

asegura que la operacion y la ecologia del vivero se mantengan sostenibles.
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Finalmente, se determina que la metodologia de desarrollo de prototipos es el camino mas
adecuado para montar este sistema, dado su caracter de ir paso a paso Yy centrarse en el usuario, ya
que la capacidad de armar versiones funcionales rapidas 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 solucidn final cuadre dindmicamente con las necesidades reales del entorno y bajando

al minimo los riesgos que trae adoptar tecnologias nuevas.
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CAPITULO III
3 MARCO INVESTIGATIVO

3.1 Introduccion

El presente capitulo expone la estructura metodoldgica y procedimental que se aplicé durante la
fase de diagnostico en el Vivero Lastenia Vera de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi
(ULEAM), extension EI Carmen. Una vez establecidos los fundamentos tedricos y algoritmicos
en las secciones previas, esta etapa investigativa tuvo como propdsito fundamental contrastar dicha
teoria con la realidad operativa del entorno de estudio. Esta etapa investigativa buscé contrastar la
teoria computacional con la realidad operativa del entorno. Se midié el impacto directo del

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

Al combinar recoleccion de datos cuantitativa y cualitativa, el estudio confirmé un punto clave: la
variabilidad del clima en la zona exige medidas que actualmente no existen. El diagndstico
situacional expuso los errores humanos al tomar lecturas a mano y evidencio la falta total de
equipos adecuados. Con estas pruebas, quedd justificada la urgencia de implementar el
Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Ademas, todo este levantamiento de datos requirid el

trabajo conjunto de estudiantes y autoridades del ecosistema académico.

En este contexto, la ejecucion del marco investigativo involucrd la participacion activa de los
actores principales del ecosistema académico y productivo. Por un lado, se aplicaron instrumentos
de medicidn a la poblacion estudiantil encargada del mantenimiento de las parcelas, con el fin de
tabular estadisticamente las falencias operativas del dia a dia. De manera paralela, se recurrié a la
autoridad tecnica del vivero para extraer parametros botanicos y umbrales de tolerancia exactos

mediante investigacion cualitativa.
En sintesis, el desarrollo de este marco investigativo no solo sirvié para identificar las causas raiz

del estrés hidrico y térmico en los cultivos, sino que proporciond la base de requerimientos l0gicos.

La informacidn extraida y analizada en esta fase constituy6 el cimiento empirico sobre el cual,
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posteriormente, se justifico, estructurd y entrend la arquitectura de la red neuronal recurrente

LSTM detallada en la propuesta tecnoldgica.

3.2 Tipos de investigacion

3.2.1 Investigacién Aplicada

Este tipo de investigacion se enfoca en resolver problemas practicos y satisfacer necesidades
especificas de la sociedad, dado que su propdsito no es la generacion de conocimiento tedrico
basico, sino la aplicacion del conocimiento cientifico existente para desarrollar tecnologias,
prototipos 0 métodos que transformen una realidad determinada, buscando que los resultados
posean una utilidad directa e inmediata (Carlessi et al., 2021).

En este proyecto se empled la investigacion aplicada debido a que el objetivo principal es
desarrollar un producto tecnoldgico autdnomo: un sistema de diagnostico predictivo basado en
redes neuronales LSTM. Este sistema sera implementado directamente en el Vivero Lastenia Vera
para mitigar la pérdida de cultivos ocasionada por la variabilidad climatica, transformando de esta

forma la gestion operativa del vivero mediante una solucion técnica concreta.

3.2.2 Investigacion Descriptiva

La investigacion descriptiva tiene como meta principal detallar las propiedades, los rasgos y los
perfiles claves de personas, grupos, comunidades o cualquier fendmeno que se esté analizando,
puesto que este enfoque se dedica a juntar datos sobre varios conceptos para contar con precision
cdmo se evidencian en su ambiente natural, haciéndolo todo sin meter factores externos a proposito

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

Para desarrollo del sistema se utilizd este tipo de investigacion con la intencion de caracterizar
cdmo se portan las variables del ambiente (temperatura, humedad, radiacién) dentro del Vivero
Lastenia Vera, ya que resulta vital describir al detalle cbmo varian estos datos hoy en dia para fijar
una linea 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 Investigacion de Campo

La investigacion de campo se entiende como esa que se hace directo en el mismo sitio donde se
ve el fendmeno 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
informacidn de primera mano que resulta bien confiable y valida para diagnosticar situaciones y

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

Este trabajo fue de campo puesto que toda la recoleccion de informacién y la validacion del sistema
se realizo en situaciones dentro de las instalaciones del Campus Lastenia Vera, y es que, en lugar
de quedarse solo con simulaciones de laboratorio, se procedid a poner sensores en el propio terreno
de cultivo para registrar la interaccion real entre el clima y las plantas de cacao, garantizando de

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

3.3 Métodos de investigacion

3.3.1 Meétodo Inductivo-Deductivo

Este método viene a ser un procedimiento l6gico clave en la ciencia que junta dos movimientos de
la mente: la induccion, que arranca viendo hechos sueltos para sacar leyes generales, y la
deduccidn, que agarra esos principios generales para explicar o predecir cosas puntuales, creando
asi un ciclo de ida y vuelta que deja al investigador pasar de los datos reales a la teoria y al revés,

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

En el desarrollo del proyecto, la aplicacion de este método se evidenciara en el funcionamiento del
algoritmo de inteligencia artificial, puesto que en la fase inductiva el sistema analizara miles de
datos particulares recopilados por los sensores (temperatura, humedad, radiacion) para identificar
y generalizar las secuencias o patrones del microclima. Posteriormente, en la fase deductiva, el
modelo LSTM empleara el conocimiento general adquirido para deducir y predecir riesgos

especificos a corto plazo, permitiendo asi la adopcidn de decisiones preventivas concretas.
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3.3.2 Meétodo Analitico-Sintético

Este es un método que mezcla el desarmar y el volver a armar, donde el anlisis consiste en separar
un fendmeno complicado en sus partes para estudiar sus causas y naturaleza uno por uno, mientras
que la sintesis junta esos elementos regados para reconstruir todo y entender el fendmeno
completo, siendo esta metodologia 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 utilizo la fase analitica para estudiar por separado cada variable critica del Vivero Lastenia
Vera, entendiendo como la temperatura, la humedad y la radiacion le pegan individualmente a la
planta de cacao, para después, mediante la sintesis, hacer que el sistema LSTM integre todas estas
variables en un solo modelo unido, interpretando como la mezcla de estos factores genera un
"riesgo ambiental” global, dando asi un diagnostico completo que no se podria sacar midiendo

cada sensor por su lado.

3.3.3 Meétodo Hipotético-Deductivo

Este método es la via principal de la ciencia para validar lo que se sabe, el cual empieza formulando
una hipotesis 0 una respuesta tentativa ante un problema sacada de la teoria, para luego deducir
qué consecuencias observables deberia tener esa hipétesis y someterlas a prueba experimentando

o0 recogiendo datos para confirmar si es verdad o no (Hadi et al., 2023)

Su aplicacién se va a dar en la etapa de validar el prototipo tecnoldgico, ya que el proyecto arranca
con la hipétesis de que usar redes neuronales LSTM mejora la punteria 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 climaticos reales que pasen en el vivero, y si los
resultados cuadran con lo que dijo el software, se comprobard que la hipotesis planteada era

correcta.
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3.4 Fuentes de informacién de datos

3.4.1 Fuentes primarias

3.4.1.1 Encuestas

La encuesta se define como un método de recoleccion de datos que utiliza un cuestionario
estandarizado para obtener informacién sobre opiniones, actitudes o hechos especificos de un
grupo representativo de personas, siendo una técnica que permite transformar las respuestas
individuales en datos estadisticos agregados, lo cual facilita medir con objetividad qué tan
frecuente es un problema o qué tendencia tiene una poblacién frente a un tema determinado
(Carlessi et al., 2021).

Para este proyecto, la encuesta se aplico a los estudiantes de la carrera de Agropecuaria que
realizan sus practicas 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 dia
a dia, 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 estan a

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

3.4.1.2 Entrevista

La entrevista constituye una técnica de investigacion cualitativa clave que se fundamenta en la
conversacion directa y con propdsito entre el investigador y el informante. Se diferencia de los
cuestionarios cerrados o instrumentos rigidos debido a que esta herramienta establece un didlogo
flexible y abierto, cuyo fin es recopilar informacién sobre las experiencias, valoraciones y
conocimientos especificos que posee el sujeto de estudio, permitiendo asi comprender la realidad
desde una perspectiva interna, tal como la experimentan los actores involucrado (Carhuancho et
al., 2020).

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

técnico responsable del Vivero Lastenia Vera, quien es la persona que mas conoce del manejo
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agrondmico en el sitio, con el proposito de recopilar criterios de experto sobre los limites exactos
de temperatura y humedad que le causan estrés a la planta de Theobroma cacao, asi como
identificar los antecedentes historicos de las plagas que han molestado antes en el sector,
informacion 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 recoleccion de datos

3.5.1 Poblacién

La poblacion se define como ese conjunto total de individuos, objetos 0 medidas que comparten
rasgos comunes que se pueden observar en un lugar y momento especifico, sobre los cuales se van
a generalizar las conclusiones que salgan de la investigacion, siendo fundamental que este universo
esté bien marcado por el investigador en cuanto a contenido, espacio y tiempo, para asegurar asi

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

Para el desarrollo de este proyecto, la poblacion de estudio estd conformada por una comunidad
total de 88 estudiantes y el coordinador del vivero de la carrera de Ingenieria Agropecuaria que
estan vinculados directamente con las actividades productivas del Vivero Lastenia Vera ULEAM,
extension El Carmen. Este grupo fue seleccionado debido a que son quienes ejecutan las practicas
preprofesionales, realizan las labores de mantenimiento y riego en las plantaciones de cacao, y
enfrentan empiricamente las consecuencias de las variaciones climaticas. Por ende, son ellos
quienes poseen la informacidn técnica y practica 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
poblacién que ya se delimit6 antes, con el fin de analizar en ellos esos rasgos o caracteristicas 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 validos 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 tamafio de la muestra teniendo en cuenta a la poblacion dirigida de 88 personas,
se aplico la férmula estadistica 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 precision en el
estudio, se establecid un margen de error estricto del 3.33% (0.0333), asumiendo ademés la
méaxima variabilidad posible (donde p y g son 0.5) para asegurar que la muestra sea representativa

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

N * Z?%x D *q
e2x(N—1)+Z%?x*p *q

n =

88 * 1.96% x 0.5%*0.5

"= 003332+ (88— 1)+ 1.962 % 0.5 % 0.5

88 * 3.8416 x 0.25
0.00110889 * 87 + 3.8416 * 0.25

338.0608 * 0.25
0.09647 + 0.9604

84.5152

"= 105687

n= 7996

Al tratarse de personas, se redondea el resultado al entero superior, quedando en n=80. Este
procedimiento estadistico garantiza que la opinion de los estudiantes se represente fielmente y les
otorgue validez a los hallazgos. Por consiguiente, el proyecto utilizara un muestreo probabilistico
aleatorio simple, seleccionando al azar a los 80 estudiantes vinculados directamente con la gestion
del vivero para la aplicacién de las encuestas. De manera complementaria, para el levantamiento

de requerimientos técnicos y cualitativos, se aplicO una entrevista a profundidad dirigida
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exclusivamente al coordinador del area. Con esta definicion del tamafio de la muestra y la
aplicacion de instrumentos mixtos, se lograron obtener datos significativos con un margen de error
minimizado, asegurando asi que la informacion recopilada fue precisa y reflejo la verdadera

realidad operativa y tecnoldgica del Vivero Lastenia Vera.

3.5.3 Analisis de las herramientas de recoleccion de datos a utilizar

3.5.3.1 Encuesta

La encuesta viene a ser un instrumento clave que se disefid para levantar informacién primaria,
apuntando directo a los estudiantes de la carrera de Agropecuaria que hacen sus practicas
preprofesionales o las labores de mantenimiento en el Vivero Lastenia Vera, puesto que se escogio
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 dia a dia, lo cual deja sacar datos
exactos sobre cdmo estan midiendo las cosas a mano justo ahora, qué tanto se mueren las plantas
por culpa del clima y qué tan dispuestos estan a acoger herramientas tecnoldgicas 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 valoracion tipo Likert que sirven para medir qué tan de acuerdo
estan, la frecuencia y la eficacia, sumando también opciones de seleccion multiple, mientras que
por el lado de los temas, la encuesta se pueden encontrar varios ejes que van amarrados, evaluando
cdémo 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 como identificar el
estrés por falta de agua, por calor y las enfermedades en las plantas tiernas de cacao, cerrando con
un analisis de como riegan, el tiempo que les conlleva eso y midiendo qué tan viable y aceptada
seria la propuesta de implementar un sistema de monitoreo inteligente con alertas que salten solas

(usando tecnologia I0T) para optimizar el cuidado agronémico.
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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 mas experiencia en dicho sitio ya mencionado tiene el manejo
agropecuario correspondiente, siendo este un instrumento de investigacion 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 vision del experto sobre como se mueve el

dia a dia operativo en el vivero.

La entrevista sirvié para exponer las graves fallas del método de vigilancia actual. Las
interrogantes buscaron descubrir qué niveles de calor y humedad resultan criticos para el
Theobroma cacao recién sembrado. También se discutié como los cambios drésticos del clima
fomentan la aparicion de plagas historicas. Otro punto central fue analizar los errores que cometen
los estudiantes al anotar datos a mano; esto demostré que trabajar sin un sistema informatico

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

3.5.3.3 Estructura de los instrumentos de recoleccion de datos aplicados

3.5.4 Plan de recoleccién de datos

Tabla 1. Recoleccién de Datos

ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA

Ejecucion de encuestas Castro Segovia Dereck Elian | 22/02/2026 — 15/04/2026
Plua Chamorro Anderson
Steven

Lopez Loor Bryan David
Rodriguez Ordofiez Kevin
David

Zambrano Alcivar Anthony
Javier

Guerrero Salvatierra David
Ricardo

Realizacion de entrevista Mg. Pedro Nivela 15/04/2026 —11:30
Castro Segovia Dereck Elian
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ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA
Plua Chamorro Anderson
Steven

Lopez Loor Bryan David
Rodriguez Ordofiez Kevin
David

Zambrano Alcivar Anthony
Javier

Guerrero Salvatierra David
Ricardo

3.6 Analisis y presentacion de resultados

3.6.1 Presentacion y descripcion de los resultados obtenidos

3.6.1.1 Analisis de encuesta realizada a Estudiantes de Agropecuaria extension el Carmen

Tabla 2. Analisis de Encuestas

PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION
Pregunta 3 Los resultados  obtenidos
@ Totalmente en desacuerdo 15
¢Considera usted evidencian que una mayoria
@ En desacuerdo 1
que el  estrés , _ relativa del 48% de los
@ Nide acuerdo ni en desacuerdo 26
hidrico causado por ® Deacuerdo » encuestados  (sumando las
el excesivo de agua ® Totalmente de acuerdo ¢ | posturas  "De acuerdo” 'y
0 la falta de esta en "Totalmente de acuerdo")
las plantas de cacao 8% considera que el estrés hidrico
_ 19%
se presenta debido \ en las plantas de cacao es una
a la falta de consecuencia directa de la
. ., - . . -,
informacion carencia de  informacion
oportuna sobre las | 4ps; climatica oportuna. Por otro
condiciones lado, un 33% mantiene una
climaticas? 33% | postura neutral respecto al
tema, mientras que el 20%
restante  difiere de esta
afirmacion. Se concluye que la
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PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION
poblacion estudiantil percibe
una fuerte relacion entre la falta
de monitoreo ambiental y el
dafio fisico de los cultivos

Pregunta 7 ® Muy eficaz 1 Aqui se logro observar que la
¢Coémo evaluaria la mayoria de los individuos

o ) @ Eficaz 39 )

eficacia del método encuestados afirman que la

actual de | ® Nieficaz niineficaz 16 manera de monitoreo manual

monitoreo manual | ® Ineficaz 3 de las plantas de cacao es
@

de variables
ambientales
(temperatura,
humedad) para el
desarrollo de las

plantulas de cacao?

Muy ineficaz 1

4%

-II 26%

20%

49%

eficaz, sin embargo, la mejora
tecnoldgica que se quiere

realizar aumentara esa eficacia.
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PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION
Pregunta 9 @ Efecto negativo . Se puede afirmar que un
Desde su o sistema tecnoldgico de

® Ningin efecto 10
experiencia, ¢qué » monitoreo automatizado para
@ Efecto positivo moderado 50

efecto tendria un

@ Efecto positivo significativo

las plantas de cacao seria de

sistema gran ayuda para los individuos
tecnoldgico de ? - que realizan sus actividades en
monitoreo en la ?‘ el vivero de la ULEAM
13%

tasa de \ Lastenia Vera

supervivencia de

las plantulas de

Theobroma cacao?

63%
Pregunta 11 Las personas encuestadas

¢Como valora la
utilidad de recibir
alertas automaticas
(ej. naotificaciones
de calor extremo)
para la prevencion
de dafios en los

cultivos?

@ Indtil 3

@ Poco dtil 12

® Uil 49

® Muy util 16
4%

3

.*ﬁ

61%

consideran de gran utilidad la
recepcion de alertas
automaticas para la prevencion
de dafios en los cultivos. Segun
los datos recopilados, una
contundente mayoria del 81%
valora positivamente  esta
herramienta (agrupando el 61%
que la califica como "Util" y el
20% como "Muy util"). En
contraste, apenas una minoria
del 19% la percibe como poco
atil o indtil. Esta evidencia
estadistica demuestra que la

poblacién de estudio reconoce
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PREGUNTA

GRAFICO

INTERPRETACION

el alto valor preventivo que
de

notificaciones tempranas frente

aportaria un  sistema
a anomalias climaticas como el

calor extremo

Pregunta 14
¢Cree que la falta
de automatizacion
en la captura de
datos ambientales
facilita la
propagacion de
plagas y
enfermedades?

Muy de acuerdo
De acuerdo
Meutral

En desacuerdo

Muy en desacuerdo

34%

34

27

0

19%

~

43%

La

respuestas

de
indica que una
del
encuestados
43% "De
acuerdo” y el 19% "Muy de

interpretacion las
mayoria
62% de

(agrupando el

representativa

los

acuerdo™) considera que la falta
de automatizacion en la captura
de datos ambientales si facilita
la propagacion de plagas y
enfermedades en los cultivos.
lado, un 34% se

en

Por otro
mantiene una postura
neutral, mientras que apenas un
5%

desacuerdo.

manifiesta estar en

Los datos
evidencian que la mayor parte
de la poblacién percibe una
vulnerabilidad fitosanitaria
ligada a la ausencia de sistemas

automatizados de medicion

3.6.1.2 Analisis de entrevista dirigida a coordinador de Vivero Lastenia Vera
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Tabla 3. Andlisis de Entrevista

PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

Pregunta 9: ¢Cual es el
impacto de la ausencia
de datos historicos en la
ejecucion de un control
fitosanitario preventivo
y eficiente contra las

plagas del sector?

“Es importante las fluctuaciones
de las lluvias ya que permite tener
mayor 0 menor presencia de
enfermedades, entonces si sirve
como andlisis estadistico para
poder tener un bosquejo para
tener presencia de qué ambiente
vamos a tener debido al cambio
climatica, muchas veces no es tan
constante los datos historicos
entonces siempre tenemos que
en la

estar actualizados

informacién”

La falta de datos histéricos
continuos dificulta la
prediccion de enfermedades.
Se requiere un monitoreo
constante y actualizado de
las variables climaticas para
realizar andlisis estadisticos
precisos y ejecutar un control

fitosanitario eficiente.

Pregunta 3: ;Cree que la
falta de

automatizado

monitoreo

de
humedad y temperatura
real

en tiempo

contribuye al estrés

“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

Si. La ausencia de un
monitoreo automatizado
impide detectar a tiempo las
fluctuaciones climaticas, lo
que retrasa la activacion de

mecanismos preventivos y

hidrico de las plantas de | para saber cudndo sube la | expone ala planta a un estrés
cacao? ¢Por qué? temperatura para activar | hidrico que afecta su
mecanismos para contrarrestar y | metabolismo.
no afecte al metabolismo de la
planta”
Pregunta 13: ;Qué datos | Bueno nosotros con la| El vivero mitiga la
histéricos o registros | informacién que se ha venido | mortalidad basandose en la

maneja el vivero sobre
el consumo de agua,

temperatura 'y demas

manejando para evitar estos temas
de

correctamente la semilla que eso

mortalidad, seleccionamos

de

preventivos.

seleccion semillas 'y
Su

fuente de datos

controles

principal
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

datos ambientales, asi
como la mortalidad de

influye, eh hacemos controles

preventivos fitosanitarios para

histéricos es una bitacora de

tratamientos, la cual utilizan

plantulas por causas | evitar problemas como le deciay | como base empirica para
hidricas? también manejamos una bitacora | realizar proyecciones.

donde registramos todos los

tratamientos que le vamos

haciendo y de esa manera

podemos hacer una proyeccion
Pregunta 2: ¢Como | Claro eh justamente a pesar que la | Sin instrumentos
influye la falta de | planta de cacao tiene muchos | tecnoldgicos, el diagndstico
instrumentos de | mecanismos para poder regular | de  necesidades hidricas

medicion de variables

ambientales en la

procesos metabolicos, pero ya en

un estado avanzando en un estado

depende exclusivamente de

la observacion visual. Esto es

aparicion del estrés | de agua si se produce un estrés | ineficiente, ya que el estrés
hidrico y otros | hidrico, entonces para ello a | hidrico solo se detecta
problemas observados | simple vista nosotros podemos | cuando la planta ya se
en las plantulas de | observar de cuando a la planta le | encuentra en una etapa
cacao? falta agua, pero claro si | avanzada de afectacion.

tuviéramos herramientas como

sensores para determinar, seria lo

ideal
Pregunta 8 ¢Podria | “Justamente tenemos una mini | El registro de variables se
describir el | estacion meteoroldgica en nuestra | apoya centralizadamente en
procedimiento  actual | carrera de agropecuaria, en base a | una mini estacion
que siguen los | esos datos se hace una proyeccion | meteorologica perteneciente
estudiantes para |y un analisis para el tema | a la institucion, cuyos datos

registrar las variables
ambientales (humedad,
temperatura) desde que
estan en la parcela hasta

ambiental”

sirven como base

fundamental para realizar
proyecciones y anélisis del

entorno ambiental.
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION

que el dato llega al

repositorio final?

3.6.2 Informe final del analisis de los datos

En relacion con la primera causa, la falta de instrumentos de medicion ambiental, el analisis de los
datos revela que los estudiantes encuestados reconocen mayoritariamente que el estrés hidrico en
las plantas de cacao se presenta debido a la carencia de informacion 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 climaticas 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 creacion de un sistema capaz de actuar antes de que

las variaciones del clima dafien el metabolismo de la plantula.

Abordando la tercera causa, el control ineficaz de plagas, los estudiantes sefialan que medir el
clima a mano da ventaja a las plagas, ya que impide anticipar brotes biol6gicos. Por ello, coinciden
en que recibir alertas automaticas evitaria la pérdida masiva de cultivos, superando el actual
modelo de gestion fitosanitaria que ha demostrado ser netamente reactivo ante la apariciéon de

patégenos.

Sobre la cuarta causa, referente a la ausencia de un historial climatico continuo, la direccién técnica
corrobora que no contar con registros historicos dificulta realizar un analisis estadistico claro. Al
no existir una sistematizacion en la recopilacién de datos climaticos, el personal carece de la
informacidn predictiva necesaria para proyectar con exactitud qué condiciones micro climaticas

propiciaran las enfermedades.

Finalmente, en cuanto a la quinta causa, la dependencia de registros manuales y métodos
empiricos, tanto la poblacién estudiantil como el coordinador coinciden en sus severas

limitaciones. Mientras los estudiantes resaltan que las notificaciones automaticas superarian la
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ineficacia del método empirico 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 implementacion de un sistema informético centralizado.

CAPITULO IV
4 MARCO PROPOSITIVO

4.1 Introduccion

El presente capitulo detalla la solucion tecnoldgica desarrollada para el Vivero Lastenia Vera,
disefiada para superar las deficiencias del monitoreo manual que exponen a las plantulas de
Theobroma cacao a niveles criticos de estrés hidrico 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 esta enferma y pasar a prevenir el dafio
apoyandose en las ciencias computacionales. Todo el sistema funciona sobre un algoritmo de
Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Especificamente, se programé una red neuronal LSTM
capaz de leer el historial del clima y descifrar la inercia térmica de la zona. Con este motor
matematico funcionando, el software calcula escenarios adversos y dispara alertas dias antes de

que ocurra la pérdida del cultivo.

A lo largo de esta seccion se explicard como se estructur6 dicha arquitectura utilizando el lenguaje
Python, siguiendo la ruta completa de la informacion: iniciando con la descarga autbnoma de las
variables climaticas mediante conexiones satelitales, pasando por la adaptacién matematica de los
datos a formatos tensoriales, y finalizando con la etapa de prediccion ejecutada en la libreria

TensorFlow.

4.2 Descripcion de la propuesta

Este proyecto apunta a la comunidad académica y técnica vinculada a la investigacion del vivero
y en modelos de inteligencia artificial, mas que nada en redes neuronales Long Short-Term

Memory (LSTM), tratdndose de un sistema de diagndstico predictivo pensado para vigilar de
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forma automatica y seguida las variables criticas del microclima como la temperatura, la humedad
del aire y del suelo, la lluviay 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 asi tomar
decisiones a tiempo para cuidar y mejorar el crecimiento de las plantas de Theobroma cacao en el
Vivero Lastenia Vera de la ULEAM extension EI Carmen. Esta herramienta esta pensada para
respaldar las labores de los investigadores y el personal técnico del vivero. En lugar de requerir
intervenciones manuales, el flujo de informacion opera mediante scripts autbnomos que extraen
continuamente los registros meteoroldgicos. Una vez capturados los datos, el codigo se encarga de
estructurar matematicamente las lecturas del clima en tensores tridimensionales, dandole el
formato exacto que la red neuronal profunda LSTM necesita para ingerir la informacion. Este
cerebro matematico sintetiza las series de tiempo para encontrar patrones escondidos y proyectar
predicciones de riesgo ambiental como estrés hidrico o térmico. El algoritmo clasifica
estadisticamente la inercia térmica, proporcionando un diagnéstico preventivo puro que optimiza

la toma de decisiones ecologicas en el vivero.

4.3 Determinacion de recursos

4.3.1 Humanos

Tabla 4. Recursos Humanos

Recurso Cargo Funcién
Castro Segovia | Desarrollador Desarrollo integral del modelo de inteligencia
Dereck Elian artificial (arquitectura LSTM en Python),

estructuraciéon del pipeline de datos vy

programacion de la API de inferencia.

Ing. Danilo Arévalo | Tutor Supervision del proyecto, revision técnica
algoritmica y validacion del cumplimiento de

objetivos.

4.3.2 Tecnologicos

Tabla 5. Recursos Tecnolégicos
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memoria RAM de 32 GB, sistema

operativo Windows 10 home.

Recurso Caracteristica Descripcion
Laptop Marca HP Envy, Procesador core i7 | Utilizada como  equipo
tarjeta de video rtx 4060 de 6gb, | principal para la

programacion,
entrenamiento del modelo de

IA y desarrollo general del

Visual Studio Code

Entorno de Desarrollo Integrado (IDE)

utilizado para la programacion,

depuracién y ejecucion de los scripts
en Python.

sistema.
Herramienta de software
utilizada para el disefio,

desarrollo, estructuracion de
los algoritmos de extraccion

y el modelado predictivo.

Entorno  Machine

Learning

Lenguaje de programacién Python 3.x
y librerias especializadas:

TensorFlow, Keras, Pandas y Scikit-

de

para

Ecosistema software

utilizado la

estructuracion,

learn. preprocesamiento de datos,
entrenamiento, validacion y
ejecucion de la red neuronal
recurrente LSTM.
4.3.3 Econdmicos
Tabla 6. Recursos Econdmicos

Cantidad Recurso Precio unitario Subtotal

1 Laptop $1400 $1400

384 horas Horas de programacion $5 $1920

4 meses Internet $25 $100

TOTAL.: $3420
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4.4 DESARROLLO DEL SOFTWARE MEDIANTE METODOLOGIA SCRUM

4.4.1 Descripcion del Producto

4.4.1.1 Proposito del Producto

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

extraccion y normalizacion de datos histéricos y la proyeccion algoritmica de escenarios

climaticos adversos mediante Deep Learning para salvaguardar la produccion agricola.

4.4.1.2 Funcionalidades clave

Ingesta y procesamiento de series temporales: Recepcion y normalizacién continua de
los datos secuenciales historicos de las variables micro climéaticas (temperatura y
humedad).

Reconocimiento de patrones no lineales: Las celdas de la arquitectura LSTM asimilan el
historial climético directamente desde los tensores. De esta forma, el sistema comprende
la evolucion del clima local sin la necesidad de programar formulas estadisticas
tradicionales.

Generacion de proyecciones micro climaticas: Con los datos ya estructurados, el
algoritmo calcula el comportamiento futuro del ambiente. Esto permite conocer con
exactitud la inercia térmica que deberan soportar las instalaciones del Vivero Lastenia Vera
durante los proximos dias.

Diagnostico de riesgos fitosanitarios e hidricos: El script toma los resultados predictivos
y los cruza con los limites de tolerancia bioldgica del Theobroma cacao, etiquetando
numéricamente el nivel de amenaza real antes de que la planta sufra dafios fisicos por calor

0 sequia.
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4.4.1.3 Usuarios objetivo

Tabla 7. Usuarios Definidos

Usuario

Descripcion

Administrador / Docente Técnico

Perfil disefiado para los encargados del
control agronémico. Gestiona la
configuracion del script, establece y calibra
los umbrales paramétricos de la red
predictiva LSTM vy 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
diagnostico para guiar sus actividades diarias
de riego y control de sombra, basdndose en

la inferencia matematica.

4.4.1.4 Criterios de éxito del producto

e Las variables microclimaticas capturadas se extraen, normalizan y estructuran en matrices

tridimensionales de forma éptima y continua.

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

Cuadratico Medio (MSE) en la etapa de entrenamiento, demostrando alta precision.

e El motor de inferencia clasifica el riesgo de forma exacta (Alto, Medio, Bajo) validando
sus resultados contra los umbrales criticos de tolerancia de la plantula de Theobroma cacao.
e La implementacién del algoritmo reduce significativamente la dependencia de registros

empiricos manuales y minimiza el margen de error humano en las bitacoras del Vivero

Lastenia Vera.
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4.4.2 Requerimientos del sistema

4.4.2.1 Historias de Usuario

4.4.2.1.1 Historia de Usuario 1: Extraccion y Consolidacion del Dataset Satelital

Tabla 8: Historia de usuario 1: Extraccion y Consolidacidn del Dataset Satelital

HISTORIA DE USUARIO
Id de historia S Extraccion y Consolidacion del
HUo1 e Dataset Satelital
Prioridad: Alta Usugriar Administrador /  Docente
' Técnico
Riesgo EE . Tamafio de la .
. Medio ) Media
desarrollo: tarea:
Como: Administrador / Docente Técnico
iarg: Que el sistema se conecte a satélites meteoroldgicos para descargar
Quiero:
el historial climético real del cantén El Carmen.
Para: Contar con un dataset veridico y continuo de temperatura y humedad
que sirva como base matematica para entrenar la red neuronal.
Criterios de | El script debe conectarse a la APl de Open-Meteo, agrupar las horas
. en promedios diarios y exportar un archivo .csv limpio y sin valores
aceptacion:
nulos.
Dependencias: Conectividad a la API de Open-Meteo y libreria Pandas

4.4.2.1.2 Historia de usuario 2: Preprocesamiento y Normalizacion Matricial

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

HISTORIA DE USUARIO
Id de historia HUO0?2 Titulo: Preprocgsam,lento N y
) Normalizacion Matricial
Prioridad: Alta Usuario: Estudiante / Operador
RIGEE it Tamaio de la
) Alto ) Grande

desarrollo: tarea:

Como: Administrador / Docente Técnico

Quiero: de Ie_l algoritmo limpie los datos e}tl'picos y escale las variables
climaticas a valores flotantes proporcionales (entre 0y 1)
Garantizar que las matrices ingresen a la red neuronal con la

Para: dimensionalidad correcta y el modelo pueda converger sin errores de
calculo.
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HISTORIA DE USUARIO

Criterios

aceptacion:

de

El sistema debe utilizar MinMaxScaler y agrupar los datos en
ventanas temporales (Sliding Window) de 7 dias.

Dependencias:

Dataset climético en formato CSV (HUO1).

4.4.2.1.3 Historia de usuario 3: Estructuracion y Entrenamiento de la Red LSTM

Tabla 10: Historia de usuario 3: Estructuracién y Entrenamiento de la Red LSTM

HISTORIA DE USUARIO

(MSE) tras 20 épocas de aprendizaje

o Estructuracion y
Id de historia HU03 Titulo: Entrenamiento de la Red
LSTM
Prioridad: Alta Usuario: Administrador  / Docente
] Técnico
Riesgo de ~
d ) ) Alto Tame}no e [ Grande
esarrollo: tarea:
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 | La arquitectura debe incluir capas ocultas LSTM, regularizacion
S Dropout, optimizador Adam y reducir el Error Cuadratico Medio
aceptacion:

Dependencias:

Matrices normalizadas y empaquetadas (HU02).

4.4.2.1.4 Historia de usuario 4: Serializacion y Persistencia de Modelos

Tabla 11: Historia de usuario 4: Serializacion y Persistencia de Modelos

HISTORIA DE USUARIO
Id de historia HUO04 Titulo: Serializacion y Persistencia de
' Modelos
Prioridad: Alia Usuario- Aglm!nlstrador !/ Docente
Técnico
R ik . Tamafio de la 5
: Bajo _ Pequefia
desarrollo: tarea:
Como: Administrador / Docente Técnico
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HISTORIA DE USUARIO

Exportar la topologia de la red neuronal y los escaladores

Quiero:
matematicos a archivos fisicos dentro del sistema local.
Cargar el cerebro predictivo instantdneamente en la memoria RAM
Para: sin necesidad de someter a la IA a un reentrenamiento en cada
consulta.
SIS 26 El sistema de guardado debe generar archivos con extension .keras
aceptacion: para la red de TensorFlow y archivos .pkl para los escaladores.

Dependencias:

Modelo LSTM finalizado y entrenado (HU03)

4.4.2.1.5 Historia de usuario 5: Motor de Inferencia y Clasificacion de Riesgos

Tabla 12: Historia de usuario 5: Motor de Inferencia y Clasificacién de Riesgos

HISTORIA DE USUARIO

Id de historia HUO5 Titulo: Motor ~ de Inferencia 'y
Clasificacion de Riesgos
Prioridad: Alta Usuario: Estudiante / Operador
~lesge de . Tamaio de la .
. Medio ) Media
desarrollo: tarea:
Como: Estudiante / Operador
Quiero: Ejecutar un script de inferencia que inyecte datos climaticos
recientes en la red neuronal y evalue la salida matematica.
Para: Obtener un diagnostico agronémico automatizado que me indique
preventivamente si el riesgo de estrés hidrico es Alto, Medio o Bajo.
Criterios de | El script debe desnormalizar el tensor devuelto por la IA
S (inverse_transform) y aplicar légica condicional precisa para
aceptacion:

clasificar la severidad del riesgo ambiental.

Dependencias:

Archivos serializados guardados localmente (HUO4).
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4.4.2.2 Requerimientos funcionales

RFO1: El sistema permitira la extraccion automatizada y el almacenamiento de datos micro
climaticos mediante peticiones a APIs satelitales.

RFO02: El sistema deberd normalizar los datos climéaticos a una escala de 0 a 1 mediante
algoritmos de preprocesamientos

RFO3: El sistema permitira estructurar el historial de datos en ventanas temporales (Sliding
Window) de 7 dias.

RFO04: EIl sistema entrenara una red neuronal LSTM capaz de procesar las dependencias
climaticas a corto y largo plazo.

RF05: El sistema serializard y guardard el modelo entrenado y los parametros de
normalizacion para evitar reentrenamientos.

RFO06: El sistema recibira datos de entrada en tiempo real, ejecutara la prediccién y revertira
la escala matematica del resultado.

RFO7: El sistema clasificara automaticamente el indice de riesgo proyectado en niveles

(Alto, Medio, Bajo) segin umbrales predefinidos.

4.4.2.3 Requerimientos no funcionales

RNFO1 (Rendimiento): EIl tiempo de ejecucidon de la inferencia matematica no debe
exceder los 2 segundos.

RNFO02 (Fiabilidad): La red neuronal LSTM debe minimizar el Error Cuadratico Medio
(MSE) garantizando que no exista sobreajuste (overfitting).

RNFO03 (Compatibilidad): El cddigo debe ser estructurado bajo el estandar PEP 8 de
Python, permitiendo su ejecucién en cualquier servidor o microordenador. técnicos

agricolas
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4.4.3 Disefo del Sistema

4.43.1 Casos de Uso

4.4.3.1.1 Caso de uso: Entrada

lustracion 2 Caso de Uso

. P
I
Sensor loT

“Registrar Variables ™_
Climaticas _ -~

Sistema de Entrada

le: _ «include» _ _/ Empaquetar ™
4 “._datos JSON _“

4.4.3.1.2 Caso de uso: Proceso

A
Base de Datos Central

llustracion 3 Caso de Uso

Procesamiento de Inteligencia Artificial

- Generar Prediccién ™, _ «include» _ _ Clasificar N
A > Climé&tica 7 >._ Nivel de Riesgo /
& h m—— - — — . -\-"'-—___ __——"'-f
Médulo LSTM A = ~ _vinclude» —
«exterifd» T
o (} " Normaliza r__'“"“\)
<~ Detectar Anomalia ™ ~._Serie de Tiempo -
\H_____Fitosa nitara - ———
~ N
| ]
// \\

Sistema Central
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4.4.3.1.3 Caso de uso: Salida

llustracion 4 Caso de Uso

I;Ii Interfaz y Notificaciones
SN B B T
Estudiante / Operador L Visualizar Reporte )

— Predictivo -~

P
Docente Técnico

EN

Servicio Push [/ Chatbot

4.4.3.2 Diagramas de Secuencia

4.4.3.2.1 Diagrama de secuencia: Entrada

5/ Recibir Alerta

~._ Temprana -~

lustracion 5 Diagrama de Secuencia

PN

Sensor loT I Mlcrocontrolador‘

| Servidor Central

| Captura variables
| fisicas (Temp,

o

i Humedad) | |

| Empaqueta | |

| informacion en | |

l formato JSON | |

| Transmite paguete de | |

| datos (Ej. via MQTT) | |

| Valida integridad de |

! los datos !

! Almacena nueva serie |

| de tiempo i

| Confirmacion de

! | guardado exitoso

i ACK (Datos recibidos i

| correctamente) |
Sensor loT Base de Datos

I
| Microcontrolador |

‘ Servidor Central
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4.4.3.2.2 Diagrama de secuencia: Proceso

llustracion 6 Diagrama de Secuencia

Sistema Central BaseEe_iatos I Modelo LSTM I I Clasificador de Riesgo

Solicita historial de |
datos mas reciente |

Devuelve series
temporales

<

Envia datos
normalizados para
ingesta

Y

Ejecuta inferencia
sobre la secuencia

Envia proyecciones
climaticas futuras

T
|
T
|
|
i
|
i
|
i Evalla resultados
) contra umbrales del
| Theobroma cacao
|
Retorna nivel de i
riesgo (Normal, Alerta,
> Critico) '

Sistema Central Base de Datos [ Modelo LSTM I [ Clasificador de Riesgo |

4.4.3.2.3 Diagrama de secuencia: Salida

llustracion 7 Diagrama de Secuencia

| (Flutter) | Usuario (Docente/Estudiante)

| Sistema Central ‘ \ Servicio Push / Chatbot | IApp Mowi

| Identifica clasificacion
| de riesgo

| “Alerta/Critico”
Dispara evento con
detalles del riesgo

|

|

i i
) Envia notificacion )
! automatica al !
| dispositivo |
) Muestra notificacién )
! en pantalla (Ola de !
| calor, etc.) o
| Interactda con la |
| notificacion (Abre |
. Dashboard) )
| Solicita datos |
i+ detallados para el |
| _ reporte predictivo |
™~ 1
Devuelve historial, .
predicciones y graficos| |

| Visualiza el reporte en |
! el Dashboard -
! >

Sistema Central ‘ \ Servicio Push / Chatbot | IApp Movil (Flutter) Usuaria {Docent\e]Estudiante)
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4.4.3.3 Diagramas de Estado

4.4.3.3.1 Diagrama de estado: Ciclo de vida del Nodo de Sensor loT

llustracion 8 Diagrama de Estado

f.-' ™

Apagado

b A

Encender equipo

ra . . Y
Iniciando

L A

Inicializar modulo de red

) A X
|' Conectando ]

Conexidn exitosa |\ Falla de redReintentar conexion

o
I

[/ Recolectando \l | ErrorConexion H‘|
|

| |
- S

™,

Intervalo de lectura cumplido /Datos enviados con éxito

Transmitiendo ‘|

Falla de envio (Uso de Datalogger) /' Red restablecida ™ Despertar (Timer activado)

-
F, "

" GuardadoLocal | | Suspendido ]

I | I |
' J . v




4.4.3.3.2 Diagrama de estado: Ciclo de vida de la Alerta Predictiva (Modelo LSTM)

llustracion 9 Diagrama de Estado

|, :

Generada-\'

A

-

Inferencia LSTM completada

Riesgo alto (estrés hidrico/térmico)
Y

e

Critica |

. J

Enviar alerta via Push
p 4

Notificada-\'

., vy

Docente abre notificacion
e ‘( "y

EnRevision-

S y

Accion correctiva aplicada
A4

-

[ Atendida_\'

! s

Cierre del evento
v

Foo T

[ Normal |

5 ;A

Riesgo bajo detectado
¥

( Archivado |

p iy
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4.4.3.4 Diagrama de Base de Datos

lustracion 10 Diagrama de Base de Datos

DEVICES AUDIT_LOG

int id PK int id PK
string external_id UK | esp32-01, esp32-02 string device_external_id
string zone el-carmen string payload_sha256
string name Nodo-esp32-01 string source mqtt
timestampz | last_seen_at string client_id
string result lid_payload|decrypt_failed
string detail
genera timestampz | created_at
int id PK
int device_id FK
int sequence UNIQUE con device_id
float temperature
float humidity
int rssi
bigint sensor_timestamp
timestampz received_at_gateway
timestampz received_at_server
timestampz effective_time COALESCE: gateway/server
string transport lora_secure

4.4.4 Arquitectura del sistema

4.4.4.1 Arquitectura general

Para el disefio del software, se optd por una Arquitectura Orientada a Servicios acoplada a un
Pipeline de Datos. Esta decision 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

matematicamente eficiente.
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El ecosistema informatico opera a traves de las siguientes cuatro etapas:

e Capa de Percepcion (Fuente de Datos): La obtencion de la telemetria inicial ocurre en esta
fase. A través de llamadas remotas a los servidores meteoroldgicos, el software extrae los
valores ambientales exactos de la zona sin aplicarles ningun tipo de filtro previo.

e Capade Ingesta y Preprocesamiento: Una vez descargada la informacion bruta, los scripts
de Python la procesan para evitar fallos matematicos posteriores. Usando Scikit-Learn y
Pandas, se descartan los datos corruptos y se empaqueta el historial valido dentro de
matrices tridimensionales (tensores).

e Capade Procesamiento Predictivo (Nucleo Al): Aqui es donde la red LSTM, fundamentada
en TensorFlow, entra en accion. El algoritmo asimila las matrices generadas en el paso
anterior y calcula probabilisticamente qué tan cerca estan las plantas de sufrir un choque
térmico o hidrico.

e Capa de Inferencia (Consumo): El ultimo bloque garantiza que los resultados tengan
utilidad préctica para el personal del vivero. El sistema toma el decimal crudo que arroja
lainteligencia artificial y lo traduce en una alerta textual directa (Alto, Medio o Bajo) capaz

de detonar las rutinas de riego preventivo.

lustracion 11 Flujo de Datos
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1. Capa de Percepcion - Fuente de Datos

API Satelital Open-Meteo

Descarga Historial

2. Capa de Ingesta y Preprocesamiento

Normalizacion y Sliding Window
Scikit-Learn

Limpieza y Agrupacion - Pandas

uuuuu Lee Dataset Crudo  finyecta Matrices 3D

Fisico Persi:

a de Procesamiente’ Predictivo - Nucleo Al

Cerebro:

Archivos .keras y,ple‘

Dataset:

Red Neuronal LSTM
datos_historicos_vivero.csv

TensorFlow / Keras

4. Capa de Inferen

Carga Modelo en Memoria

cia - Consumo

Script de Inferencia en Tiempo Real

Inferencia Matematica

Clasificacion:

Alto, Medio, Bajo

4.4.4.2 Tecnologias utilizadas

Tabla 13: Tecnologias Utilizadas

Tecnologia Tipo Uso dentro del proyecto
Bvth Lenguaje de = Lenguaje base paratoda la estructuracion del pipeline
ython . o
Programacion de datos, el backend y el modelo predictivo.
Herramientas principales de Deep Learning
TensorFlow / o N o ) )
K Libreria utilizadas para disefiar, compilar, entrenar y ejecutar
eras
la red neuronal LSTM.
Empleadas para la extraccion, limpieza, agrupacion y
Pandas / L . - - .
Libreria manipulacion matricial de los grandes volimenes de
NumPy

datos climaticos.
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Tecnologia Tipo
Scikit-learn Libreria
Visual Studio

IDE
Code
JSON / CSV

4,45 Roles Scrum

Formato de datos

Uso dentro del proyecto

Utilizada para aplicar el algoritmo MinMaxScaler en

la normalizacién de variables ambientales.

Entorno de desarrollo principal para escribir, depurar

y ejecutar los scripts de todo el ecosistema.

Formatos utilizados para estructurar, exportar y

transferir la informacién de los datasets.

Tabla 14: Roles Scrum

Rol Participante Funcién 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 lider 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 Definicion de Hecho DoD

4.4.6.1 Criterios Generales

e Compilacion sin errores: El cddigo fuente en Python debe ejecutarse en el entorno virtual

de manera fluida, sin advertencias de dependencias ciclicas ni fugas de memoria (Memory

Leaks).

e Cumplimiento de requisitos: Todo algoritmo desarrollado debe cumplir exactamente con

los criterios de aceptacion estadisticos y l16gicos definidos en sus respectivas Historias de

Usuario.
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e Integracion de médulos: El script de extraccion, el mddulo de preprocesamiento y el nicleo
predictivo LSTM deben poder encadenarse de manera ininterrumpida (Pipeline continuo).
e Tolerancia a fallos: Los scripts deben manejar mediante excepciones (try-except)
situaciones criticas, como la desconexion temporal de internet al consultar fuentes externas

de datos.

4.4.6.2 Criterios Especificos del Proyecto

e Validacion de Ingesta: El sistema debe normalizar o descartar datos atipicos y nulos
extraidos de la fuente origen antes de ensamblar las matrices para la red neuronal.

e Convergencia del Modelo: A lo largo de las iteraciones de aprendizaje, la red LSTM tiene
que demostrar una caida constante en su métrica de error (Loss). Esto nos asegura que el
algoritmo realmente esta asimilando los patrones del clima y no simplemente memorizando
los datos, evitando asi el problema de sobreajuste (overfitting).

e Persistencia Segura: Para blindar el avance computacional, el cddigo 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 matematicos de ajuste se preservan en
formato .pkl. Esta instruccion elimina la obligacion de reentrenar la inteligencia artificial
frente a consultas futuras.

e Clasificacion Paramétrica: Un niamero fraccionario aislado carece de utilidad practica en
el vivero. Por este motivo, la etapa de salida del script somete el calculo a un proceso de
desnormalizacion y lo cruza con limites biologicos predefinidos. El producto de esta
operacion es una advertencia textual directa (Alto, Medio o Bajo) que el técnico puede
interpretar y aplicar al instante.

62



4.4.7 Product Backlog

Nro.

Tabla 15: Product Backlog

Tarea

Configuracion del entorno virtual Python y
dependencias de Machine Learning
(TensorFlow, Pandas, Scikit-Learn).

Programacion del script de conexion y
peticiones HTTP a la API satelital Open-
Meteo.

Extraccion de secuencias temporales crudas
(temperatura y humedad) en formato JSON.

Limpieza de nulos y exportacion de la
matriz agrupada al archivo CSV
(datos_historicos_vivero.csv).

Lectura del archivo CSV mediante el
framework de analisis de datos Pandas.

Tratamiento de datos atipicos (outliers) en
las series climaticas historicas.

Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler
para transformar las variables a un rango
flotante (0 a 1).

Programacion de la técnica Sliding Window
para agrupar datos en tensores
tridimensionales de 7 dias.

Inicializacion del modelo Sequential e
importacion de la topologia LSTM en
Keras.
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Historia
de
usuario

HUO1

HUO1

HUO1

HUO1

HUO02

HUO02

HUO02

HUO02

HUO3

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Estado

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer



Nro.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Tarea

Diserio de la capa de entrada y las capas
ocultas de memoria a corto/largo plazo.

Implementacion de capas de regularizacion
Dropout para evitar el sobreajuste
(overfitting).

Compilacién (Optimizador Adam, Loss
MSE) y ejecucion del entrenamiento (.fit)
por 20 épocas.

Programacion de la rutina de guardado de
pesos sinapticos usando la funcién
model.save().

Generacion fisica del archivo binario .keras
en el almacenamiento local del servidor.

Exportacién de los objetos de normalizacién
(scaler_X, scaler_y) mediante la libreria
joblib.

Creacion de un script de prueba para validar
la carga exitosa de los archivos serializados
desde el disco.

Desarrollo del script principal (main.py)
para cargar los modelos serializados a la
memoria RAM.

Inyeccion de nuevas secuencias climaticas
en tiempo real hacia el modelo LSTM.

Ejecucion de la funcion predict() y reversion
de la escala matematica (inverse_transform).
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Historia
de
usuario

HUO3

HUO3

HUO3

HUO4

HUO04

HUO04

HUO04

HUO5

HUO5

HUO5

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Media

Alta

Alta

Alta

Estado

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer

Por
hacer



Historia

Nro. @ Tarea de Prioridad @ Estado

Programacién de la l6gica condicional para
20 clasificar el riesgo (Alto, Medio, Bajo) y HUO5 Alta

usuario

Por
hacer

pruebas integrales E2E.

4.4.8 Sprint 1, Extracciony Consolidacion del Dataset Satelital

4.4.8.1 Planificacion del Sprint

Tabla 16: Sprint 1

SPRINT 1: Extraccion y Consolidacion del Dataset Satelital
Duracion: 2 semanas (06/01/2026 — 19/01/2026) | Prioridad: | Alta
Obijetivo: Configurar el entorno de desarrollo en Python, conectar el sistema a la API
meteoroldgica para extraer secuencias temporales crudas y consolidar el
historial en formato CSV.
Historias de | HUOL: Extraccion y Consolidacion del Dataset Satelital
usuario:
Tareas de
desarrollo: * Configuracion del entorno virtual Python y dependencias de Machine
Learning.
* Programacion del script de conexion y peticiones HTTP a la API satelital
Open-Meteo.
* Extraccion de secuencias temporales crudas (temperatura y humedad) en
formato JSON.
« Limpieza de valores nulos y filtrado de datos atipicos (outliers),
procediendo a la exportacion de la matriz agrupada al archivo CSV
Plan de |  Configuracion de entorno y conexion a APL.
entrega:
Instalar Python, Pandas, requests y configurar el script para la descarga
JSON del clima de EI Carmen.
Tiempo de desarrollo: 20 horas.
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SPRINT 1: Extraccion y Consolidacion del Dataset Satelital

Fecha de Inicio y Fecha Final: 06/01/2026 — 12/01/2026

* Limpieza y exportacion 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 Tarea Duracion

usuario. estimada

HUO1 Configuracion del entorno virtual Python y dependencias de | 8 horas
Machine Learning.

HUO1 Programacién del script de conexién y peticiones HTTP a la API | 12 horas
satelital Open-Meteo.

HUO1 Extraccion de secuencias temporales crudas (temperatura y | 10 horas
humedad) en formato JSON.

HUO1 Limpieza de nulos y exportacién de la matriz agrupada al archivo | 10 horas
CSV (datos_historicos_vivero.csv).

4.4.8.3 Desarrollo del Sprint

4.4.8.3.1

Funcionalidad de Extraccion y Consolidacion

En esta etapa se desarroll6 el script descargar_historial.py. El cédigo automatiza la peticion a los

servidores satelitales, recuperando el clima del cantén EI 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 servira como base de conocimiento para la red neuronal.

lustracion 12: Fragmento de cédigo: Conexidn a la API satelital y estructuracion del dataset climatico
con Pandas.

La ilustracion expone la logica desarrollada para extraer la informacion. Una vez que el cddigo
logra enlazarse con la APl y descargar la trama JSON, entra en accion 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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llustracion 13: Fragmento de codigo: Manejo de excepciones de red y limpieza de datos nulos (dropna)
durante la ingesta.

El bloque de cddigo establece la URL con las coordenadas exactas. Emplea un bloque try-except
para garantizar que fallas de red no detengan la ejecucion 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 ejecucién de este primer sprint, se logré establecer el pipeline inicial de ingesta de
datos. El sistema extrae de forma autonoma el historial microclimatico del sector y lo consolida

fisicamente en el disco.
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lustracion 14: Script en Python: Pipeline integral para la extraccién automatizada y consolidacion fisica
del historial micro climatico.

® entrenar_lstm.py e descargar_historial.py X

e descargar_historial.py > ...
e A

print(” ® Conectando a los satélites de Open-Meteo para obtener datos histdricos de E1 Carr

url = "https://archive-api.open-meteo.com/vl/archive?latitude=-0.278&longitude=-79.46&start_

try:

respuesta = requests.get(url).json()

tiempos = respuesta['hourly']['time"]
temperaturas = respuesta['hourly']['temperature_2m']
humedades = respuesta[ "hourly']['relative_humidity 2m']

pd.DataFrame({
'Fecha': tiempos,
'Temperatura': temperaturas,
‘Humedad ' : humedades

df.dropna()

df['Fecha'] = pd.to_datetime(df['Fecha’]).dt.date

df_diario df.groupby('Fecha').mean().reset_index()

riesgo = (df_diario[ 'Temperatura'] > 28).astype(int) e.5 + (df_diario['Humedad'] > 85
df_diario['Riesgo"'] = np.clip(riesgo, ©, 1)

nombre_archivo = "datos_historicos_vivero.csv'
df_diario.to_csv(nombre_archivo, index=False)

print(f" @ jExito! Archivo *{nombre_archivo}' creado con {len(df diario)} dias de dato:
print("Ya puedes ejecutar tu archivo 'entrenar_lstm.py'.")

Error al descargar los datos: {e}")

» Retroalimentacion:

Al compilar y evaluar el comportamiento del codigo en un entorno real, identificamos fallos

de ejecucion que amenazaban la viabilidad del pipeline. Los problemas mas urgentes fueron:
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e Las ventanas de mantenimiento del satélite inyectaban valores vacios (NaN) en el registro

de descarga, arruinando de inmediato la matematica de las matrices

e Bastaba una simple desconexion de la red local para que el script colapsara y se cerrara por

completo, frenando la extraccion de datos sin posibilidad de recuperacion autbnoma.

e Siel servidor carecia de conexion a internet, el script se cerraba de forma abrupta por error

de Timeout.

» Mejoras realizadas:

e Manejo de Excepciones: Se envolvio la peticion HTTP en una estructura try-except

capturando los errores de conexion.

o Purga de Dataset: Se integr6 la funcion dropna() de Pandas para eliminar filas
inconsistentes antes de la exportacién a CSV.

4.4.8.5 Pruebas del Sprint

4.4.8.5.1 Pruebas de Caja Negra

» Prueba de proceso: Extraccion de datos climaticos satelitales (descargar_historial.py)

Tabla 18: Prueba Caja Negra 1

Parametro /| Tipo de | Condicidn Esperada | Observacion (Resultado)
Proceso Entrada

Peticion APl Open- | Peticion API | Peticion APl Open- | Peticion APl Open-Meteo
Meteo Open-Meteo Meteo

Solicitud HTTP | Solicitud HTTP | Solicitud HTTP | Solicitud HTTP (URL)
(URL) (URL) (URL)

4.4.8.5.2 Pruebas de Caja Blanca

» Pruebas de proceso: Validacion de Integridad de Datos

Tabla 19: Prueba Caja Blanca 1
70



Parametro /

Proceso

Tipo de Entrada

Condicion Esperada

Observacion
(Resultado)

Limpieza de nulos

Datos JSON con
"NaN"

Ejecucion del  método

dropna()

El DataFrame resultante

es puro, sin filas vacias.

Excepcién de Red

Desconexion

intencional

Captura de error en blogque

Except

El script no colapsa,
retorna el mensaje de

error estructurado.

4.4.8.6 Incrementoy Entregables del Sprint

De acuerdo con lo planificado al inicio del sprint, se completaron satisfactoriamente los siguientes

procesos:

« Se configuro el entorno virtual en Python y las librerias base.

o Sedesarrollé el script descargar_historial.py con manejo de excepciones.

o Entregable final: Archivo datos_historicos_vivero.csv listo para el preprocesamiento

matematico.

4.4.8.7 Estado actual del Product Backlog

Tabla 20: Estado actual del Product Backlog 1

Historia
Nro. Tarea de Prioridad = Estado
usuario
Configuracion del entorno virtual
Python y dependencias de Machine
1 Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit- HUOL Alta Completada
Learn).
Programacion del script de conexién y
2 peticiones HTTP a la API satelital HUO01 Alta Completada

Open-Meteo.
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Nro.

10

11

12

13

Tarea

Extraccion de secuencias temporales
crudas (temperatura y humedad) en
formato JSON.

Limpieza de nulos y exportacién de la
matriz agrupada al archivo CSV
(datos_historicos_vivero.csv).

Lectura del archivo CSV mediante el
framework de analisis de datos Pandas.

Tratamiento de datos atipicos (outliers)
en las series climaticas historicas.

Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler
para transformar las variables a un rango
flotante (0 a 1).

Programacion de la técnica Sliding
Window para agrupar datos en tensores
tridimensionales de 7 dias.

Inicializacion del modelo Sequential e
importacion de la topologia LSTM en
Keras.

Disefio de la capa de entrada y las capas
ocultas de memoria a corto/largo plazo.

Implementacion de capas de
regularizacion Dropout para evitar el
sobreajuste (overfitting).

Compilacion (Optimizador Adam, Loss
MSE) y ejecucion del entrenamiento
(.fit) por 20 épocas.

Programacion de la rutina de guardado

de pesos sinapticos usando la funcion
model.save().
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Historia
de
usuario

HUO1

HUO1

HUO02

HUO02

HUO02

HUO02

HUO3

HUO3

HUO3

HUO03

HUO04

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Estado

Completada

Completada

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer



Nro.

14

15

16

17

18

19

20

Tarea

Generacion fisica del archivo binario
.keras en el almacenamiento local del
servidor.

Exportacion de los objetos de
normalizacion (scaler_X, scaler_y)
mediante la libreria joblib.

Creacion de un script de prueba para
validar la carga exitosa de los archivos
serializados desde el disco.

Desarrollo del script principal (main.py)
para cargar los modelos serializados a la
memoria RAM.

Inyeccion de nuevas secuencias
climaticas en tiempo real hacia el
modelo LSTM.

Ejecucion de la funcion predict() y
reversion de la escala matematica
(inverse_transform).

Programacion de la l6gica condicional

para clasificar el riesgo (Alto, Medio,
Bajo) y pruebas integrales E2E.
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Historia

de

usuario

HUO04

HUO04

HUO04

HUO05

HUO05

HUO05

HUO05

Prioridad

Alta

Alta

Media

Alta

Alta

Alta

Alta

Estado

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer



4.4.9 Sprint 2, Preprocesamiento y Normalizacion Matricial

4.49.1 Planificacion del Sprint

Tabla 21: Sprint 2

SPRINT 2: Preprocesamiento y Normalizacion Matricial

Duracion: 2 semanas (20/01/2026 — 02/02/2026)

Prioridad:

Alta

tridimensionales necesarias para TensorFlow.

Objetivo: Implementar la limpieza matematica de los datos crudos y escalar las

variables climaticas a un rango flotante, conformando las matrices

Historias de | HUO2: Preprocesamiento y Normalizacion Matricial

ambientales (0 a 1).

Tiempo de desarrollo: 15 horas.

e Secuenciacion Tridimensional:

deslizantes de 7 dias.

Tiempo de desarrollo: 25 horas.

Fecha de Inicio y Fecha Final: 20/01/2026 — 26/01/2026

Fecha de Inicio y Fecha Final: 27/01/2026 — 02/02/2026

usuario:
Tareas de * Lectura del archivo CSV mediante Pandas.
desarrollo: * Tratamiento de datos atipicos historicos.
* Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler.
* Programacion de la técnica Sliding Window (tensores
tridimensionales de 7 dias).
Plan de * Escalado Matematico:
entrega: Cargar el CSV y aplicar MinMaxScaler para transformar las variables

Programar bucles para agrupar los datos historicos en ventanas
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4.4.9.2 Sprint Backlog

Tabla 22: Sprint Backlog 2

Historia de | Tarea Duracion

usuario. estimada

HUO02 Lectura del archivo CSV mediante el framework Pandas. 5 horas

HUO02 Tratamiento de datos atipicos (outliers) en las series climéticas | 10 horas
historicas.

HUO02 Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler para transformar las | 10 horas
variables a un rango flotante.

HUO02 Programacién de la técnica Sliding Window para agrupar datos | 15 horas
en tensores de 7 dias.

4.4.9.3 Desarrollo del Sprint

4.4.9.3.1 Funcionalidad de Preparacion Matematica:

Se inicio la construccion del archivo entrenar_Istm.py. Las redes neuronales requieren datos
estandarizados para converger correctamente; por tanto, se aplico la clase MinMaxScaler de Scikit-

Learn. Posteriormente, se desarrollé un algoritmo de ventana temporal que empaqueta secuencias

histéricas de 7 dias consecutivos.
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llustracion 15: Fragmento de codigo: Normalizacién matematica (MinMaxScaler) y separacion de
variables.

En la captura se detalla la conversion matematica de los datos. Se instancian dos escaladores
independientes (uno para las entradas climaticas y otro para la salida predictiva). Luego, un ciclo
iterativo agrupa la informacion formando la estructura tridimensional (muestras, 7, 2) exigida por

la capa de entrada de Keras.
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llustracion 16: Fragmento de cddigo: Agrupacion matricial mediante técnica de Sliding Window (tensores
3D).

File Edit Selection View Go Run Terminal Help

@ entrenar_Istmpy 3 X @ s ¢

# entrenar_Istm.py > ...

print("Iniciando el entrenamiento de la Red Neuronal LSTM para el Vivero Lastenia...")

df = pd.read_csv("datos_historicos_vivero.csv')

print(f"Datos cargados exitosamente. Total de registros: {len(df)}")

t File oundError:

print("Error: No se encontré el archivo 'datos_historicos_vivero.csv'.")
print("Por favor, coloca tu historial climdtico real en la carpeta.")
exit()

scaler_X = MinMaxScaler()
scaler_y = MinMaxScaler()

X_scaled = scaler_X.fit_transform(df[['Temperatura', 'Humedad']])
y_scaled = scaler y.fit_transform(df[['Riesgo']])

LOOKBACK = 7
X_secuencias, y_secuencias = [], []

for i in range(LOOKBACK, len(X_scaled)):
X_secuencias.append(X_scaled[i-LOOKBACK:i])
y_secuencias.append(y_scaled[i])

X_secuencias = np.array(X_secuencias)
y_secuencias = np.array(y_secuencias)

En este fragmento se detalla como el script aisla las métricas de interés y aplica el método
fit_transform. Esta operacion es fundamental para escalar valores térmicos amplios (por ejemplo,
picos de 30°C) y reducirlos a proporciones decimales manejables para la red neuronal. A

continuacion, el algoritmo despliega un ciclo for que inicia su recorrido en la séptima posicion; de
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esta manera, logra agrupar los siete dias previos de clima como contexto histérico (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 matematica del modelo.

lustracion 17: Script en Python: Instanciacion de la clase MinMaxScaler de Scikit-Learn para la
compresién de variables.

try:
df = pd.read_csv('datos_historicos_vivero.csv')
print(f"Datos cargados exitosamente. Total de registros: {len(df)}")

except FileNotFoundError:

print("Error: No se encontrd el archivo 'datos_historicos_vivero.csv'.")

print("Por favor, coloca tu historial climatico real en la carpeta.")
exit()

scaler_X = MinMaxScaler()
scaler_y = MinMaxScaler()

X_scaled scaler_X.fit_transform(df[['Temperatura', "Humedad']])
y_scaled = scaler_y.fit_transform(df[['Riesgo']])

» Retroalimentacion:

Al inspeccionar la matriz de datos, notamos que el satélite registraba valores termicos absurdos
por fracciones de segundo (por ejemplo, caidas repentinas a 0°C). Estas lecturas corruptas,
conocidas como outliers, alteraban por completo las proporciones matematicas al momento de

aplicar la funcion de MinMaxScaler.

78



» Mejoras realizadas:

« Tratamiento de Outliers: Para blindar el calculo, programamos una rutina de limpieza

basada en cuartiles usando la libreria 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

4.4.9.5.1 Pruebas

de Caja Negra

» Prueba de proceso: Generacion de alertas predictivas hacia la aplicacion mavil.

Tabla 23: Prueba Caja Negra 2

Parametro /

Proceso

Tipo de

Entrada

Condicién

Esperada

Observacion (Resultado)

Ingesta de CSV

local

Fichero fisico

Carga en memoria

sin error

El sistema ubica y lee

correctamente el dataset.

4.4.9.5.2 Pruebas

de Caja Blanca

» Prueba de proceso: Ejecucion del tensor dimensional en el modelo LSTM (main.py)

Tabla 24: Prueba Caja Blanca 2

Parametro /| Tipo de Entrada | Condicion Observacion (Resultado)
Proceso Esperada
Escalamiento a | Valores crudos (ej. | Valores La matriz X_scaled retorna floats
flotantes 25.5°C) transformados (0 | matematicamente correctos.
al)
Agrupacién Iterador Matriz de forma | Las secuencias se empaquetan
Numpy 3D LOOKBACK=7 (N, 7,2) validando la estructura de entrada
de TensorFlow.
4.4.9.6 Incrementoy Entregables del Sprint

e Se completo la lectura segura del archivo local.
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o Se estandariz6 matematicamente el conjunto de datos climaticos.

« 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

Historia
Nro. Tarea de Prioridad = Estado
usuario
Configuracion del entorno virtual
Python y dependencias de Machine
1 Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit- HUOL Alta Completada
Learn).
Programacion del script de conexion y
2 peticiones HTTP a la API satelital HUO01 Alta Completada
Open-Meteo.
Extraccion de secuencias temporales
3 crudas (temperatura y humedad) en HUO01 Alta Completada

formato JSON.

Limpieza de nulos y exportacion de la
4 matriz agrupada al archivo CSV HUO01 Alta Completada
(datos_historicos_vivero.csv).

Lectura del archivo CSV mediante el

framework de andlisis de datos Pandas. HU02 Alta Completada

Tratamiento de datos atipicos (outliers)

: o PN HUO02 Alta Completada
en las series climaticas historicas.

Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler
7 para transformar las variables a un rango =~ HUQ2 Alta Completada
flotante (0 a 1).

Programacion de la técnica Sliding

8 Window para agrupar datos en tensores HUO02 Alta Completada
tridimensionales de 7 dias.
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Nro.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Tarea

Inicializacion del modelo Sequential e
importacion de la topologia LSTM en
Keras.

Diserio de la capa de entrada y las capas
ocultas de memoria a corto/largo plazo.

Implementacion de capas de
regularizacion Dropout para evitar el
sobreajuste (overfitting).

Compilacion (Optimizador Adam, Loss
MSE) y ejecucion del entrenamiento
(.fit) por 20 épocas.

Programacion de la rutina de guardado
de pesos sinapticos usando la funcion
model.save().

Generacion fisica del archivo binario
.keras en el almacenamiento local del
servidor.

Exportacion de los objetos de
normalizacion (scaler_X, scaler_y)
mediante la libreria joblib.

Creacidn de un script de prueba para
validar la carga exitosa de los archivos
serializados desde el disco.

Desarrollo del script principal (main.py)
para cargar los modelos serializados a la
memoria RAM.

Inyeccion de nuevas secuencias
climéticas en tiempo real hacia el
modelo LSTM.

Ejecucion de la funcion predict() y

reversion de la escala matematica
(inverse_transform).
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Historia
de
usuario

HUO3

HUO3

HUO3

HUO3

HUO04

HUO04

HUO04

HUO04

HUO05

HUO05

HUO05

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Media

Alta

Alta

Alta

Estado

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer



Historia

Nro. Tarea de _ Prioridad = Estado
usuario
Programacién de la l6gica condicional
20 para clasificar el riesgo (Alto, Medio, HUO05 Alta Por hacer
Bajo) y pruebas integrales E2E.
4.4.10 Sprint 3, Estructuracion y Entrenamiento de la Red LSTM
4.4.10.1 Planificacién del Sprint
Tabla 26: Sprint 3
SPRINT 3: Estructuracion y Entrenamiento de la Red LSTM
Duracion: 2 semanas (03/02/2026 — 16/02/2026) Prioridad: | Alta
Obijetivo: Disefiar la topologia profunda de la red neuronal y ejecutar el ajuste de pesos
sinapticos iterativos para reducir el error de proyeccion del clima.
Historias de | HUO3: Estructuracion y Entrenamiento de la Red LSTM
usuario:
Tareas de | * Inicializacion del modelo Sequential e importacion de Keras.
desarrollo: | « Disefio de la capa de entrada LSTM.
* Implementacidn de capas de regularizacion Dropout.
» Compilacién y ejecucion del entrenamiento por 20 épocas.
Plan de | » Topologia de Red:
entrega: 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 | Tarea Duracion
usuario. estimada
HUO3 Inicializacion del modelo Sequential e importacion de la | 5 horas

topologia LSTM en Keras.

HUO3 Disefio de la capa de entrada y las capas ocultas de memoria a | 15 horas

corto/largo plazo.

HUO3 Implementacién de capas de regularizacion Dropout para evitar | 5 horas
el sobreajuste.

HUO3 Compilacion (Optimizador Adam) y ejecucion del entrenamiento | 15 horas

(.fit) por 20 épocas.

4.4.10.3 Desarrollo del Sprint

4.4.10.3.1 Funcionalidad de Modelado Inteligente:

Se programo el motor principal del proyecto utilizando Keras. Se estructuré 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 EI Carmen.
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llustracion 18: Salida de consola: Verificacion de convergencia matematica y reduccion de la funcién de
pérdida (MSE) durante el entrenamiento.

pIBEOED - o
B

B powershell +~ () T -

La captura demuestra el proceso de entrenamiento de la Inteligencia Artificial. Durante la iteracion
de las épocas (Epochs), se observa estadisticamente como las funciones de pérdida (loss y val_loss)
disminuyen progresivamente. Esto ratifica que la red estd convergiendo y aprendiendo las

caracteristicas del microclima sin memorizar forzosamente los datos.

A continuacion, se presenta la funcion de extraccion climatica en Python:
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llustracion 19: Fragmento de codigo: Disefio de la topologia neuronal profunda LSTM y capas de
regularizacion Dropout.

print("Construyendo la arquitectura matematica LSTM...")
modelo = Sequential()

modelo.add(LSTM(units=5@, activation='relu’, return_sequences=True, input_shape=(LOOKBACK, 2)))

modelo. add(Dropout(®.2))

modelo.add(LSTM(units=58, activation='relu'))
modelo.add(Dropout(@.2))

modelo.add(Dense(units=1))

modelo.compile(optimizer="adam', loss='mse")

print("Iniciando entrenamiento (Epochs)...")

modelo.fit(X_secuencias, y_secuencias, epochs=28, batch_size=32, validation_split=0.2, verbose=1)

La red intercala celdas LSTM con 50 unidades de procesamiento. Las capas Dropout(0.2) actan
como barreras de regularizacion apagando aleatoriamente el 20% de las conexiones para incentivar
la adaptabilidad. EI modelo se compila utilizando adam para un descenso de gradiente eficiente y

monitorea la precision mediante el Error Cuadratico Medio (mse).

4.4.10.4 Sprint Review

El cerebro computacional procesé los historiales, detectd las correlaciones y finalizé el

entrenamiento de manera éptima, logrando predicciones fiables.
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lustracion 20: Fragmento de codigo y consola: Implementacion del pardmetro de validacion cruzada para
mitigar el sobreajuste (Overfitting).

print("Iniciando entrenamiento (Epochs)...")

modelo.fit(X_secuencias, y_secuencias, epochs=20, batch_size=32, validation_split=0.2, verbose=1)

(4] TERMINAL

(venv) PS C:\Users\Kyoto-Rise\Desktop\proyecto_tesis_lastenia\api_backend> python entrenar_lstm.py

Epoch 16/20

28/28 =—————————————— 0s 4ms/step - loss: ©.1315 - val_loss: 0.2002

Epoch 17/2@

28/28 =— Qs 4ms/step - loss: 0.1318 - val_loss: 9.1874

Epoch 18/20

28/28 m——— @S 4ms/step - loss: ©.1309 - val_loss: ©.1853

Epoch 19/20

28/28 m—— Qs 4ms/step - loss: ©.1326 - val_loss: ©.2063

Epoch 20/20

28/28 = Qs 4ms/step - loss: 0.1373 - val_loss: 9©.1860

B Entrenamiento finalizado con datos reales. Modelo y escaladores guardados.
% (venv) PS C:\Users\Kyoto—Rise\Desktop\proyecto_tesis_lastenia\api_bac@end>

» Retroalimentacion:

Durante los primeros ensayos, el modelo aprendia perfectamente los datos de entrenamiento pero

fallaba en predecir datos nuevos, demostrando un claro fendmeno de sobreajuste (Overfitting).

» Mejoras realizadas:

Paricion de Validacion: Se integré el argumento validation_split=0.2 dentro de la funcion fit().
Esto separd el 20% de los datos como bloque de pruebas oculto, forzando al modelo a demostrar

su capacidad de generalizacion en cada época.
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4.4.10.5 Pruebas del Sprint Caja Negra y Blanca

4.4.10.5.1 Pruebas de Caja Negra

» Prueba de proceso: Ejecucién del entrenamiento.

Tabla 28: Prueba Caja Negra 3

Parametro /| Tipo de | Condicion Esperada | Observacion (Resultado)

Proceso Entrada

Invocacion del | Script  de | Culminacion de las 20 | EI motor entrena sin interrupciones ni
codigo Python iteraciones cierres por error de memoria.

4.4.10.5.2 Pruebas de Caja Blanca

» Prueba de proceso: Evaluacién Algoritmica

Tabla 29: Prueba Caja Blanca 3

Pérdida MSE

por iteracion

matematico

val_loss

Parametro /| Tipo de | Condicion Observacion (Resultado)
Proceso Entrada Esperada
Funcién de | Optimizacion Decrecimiento La gréfica de pérdida desciende de

de | forma curva constante, validando

el aprendizaje correcto.

4.4.10.6 Incremento y Entregables del Sprint

Se completd el disefio de la topologia profunda en TensorFlow.

Se control6 el problema de overfitting mediante Dropout.

Entregable final: Modelo matematico 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

Historia
Nro. Tarea de Prioridad = Estado
usuario
Configuracion del entorno virtual
Python y dependencias de Machine
1 Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit- HUO1 Alta Completada
Learn).
Programacion del script de conexion y
2 peticiones HTTP a la API satelital HUO01 Alta Completada
Open-Meteo.
Extraccién de secuencias temporales
3 crudas (temperatura y humedad) en HUO1 Alta Completada

formato JSON.

Limpieza de nulos y exportacién de la
4 matriz agrupada al archivo CSV HUO01 Alta Completada
(datos_historicos_vivero.csv).

Lectura del archivo CSV mediante el

framework de analisis de datos Pandas. HU02 Alta Completada

Tratamler_lto dg da}tgs atI[Z.)ICS)S. (outliers) HU0?2 Alta Completada

en las series climaticas historicas.
Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler

7 para transformar las variables a un rango =~ HUQ2 Alta Completada
flotante (0 a 1).

Programacion de la técnica Sliding
8 Window para agrupar datos en tensores HUO02 Alta Completada
tridimensionales de 7 dias.

Inicializacion del modelo Sequential e
9 importacion de la topologia LSTM en HUO03 Alta Completada
Keras.

Diserio de la capa de entrada y las capas

10 ocultas de memoria a corto/largo plazo.

HUO3 Alta Completada

88



Nro.

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Tarea

Implementacion de capas de
regularizacion Dropout para evitar el
sobreajuste (overfitting).

Compilacion (Optimizador Adam, Loss
MSE) y ejecucion del entrenamiento
(.fit) por 20 épocas.

Programacion de la rutina de guardado
de pesos sinapticos usando la funcion
model.save().

Generacion fisica del archivo binario
.keras en el almacenamiento local del
servidor.

Exportacion de los objetos de
normalizacion (scaler_X, scaler_y)
mediante la libreria joblib.

Creacion de un script de prueba para
validar la carga exitosa de los archivos
serializados desde el disco.

Desarrollo del script principal (main.py)
para cargar los modelos serializados a la
memoria RAM.

Inyeccion de nuevas secuencias
climaticas en tiempo real hacia el
modelo LSTM.

Ejecucion de la funcion predict() y
reversion de la escala matematica
(inverse_transform).

Programacion de la l6gica condicional

para clasificar el riesgo (Alto, Medio,
Bajo) y pruebas integrales E2E.
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Historia

de

usuario

HUO3

HUO3

HUO04

HUO04

HUO04

HUO04

HUO05

HUO05

HUO05

HUO05

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Media

Alta

Alta

Alta

Alta

Estado

Completada

Completada

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer



4.4.11 Sprint 4: Serializacion y Persistencia de Modelos

4.4.11.1 Planificacién del Sprint

Tabla 31: Sprint 4

SPRINT 4: Serializacion y Persistencia de Modelos

Duracion: 2 semanas (17/02/2026 — 02/03/2026) Prioridad: | Alta
Objetivo: Exportar los pesos sindpticos de la red ya entrenada y los objetos de
normalizacion matematica a archivos binarios locales.
Historias de | HUO4: Serializacion y Persistencia de Modelos
usuario:
Tareas de * Programacion de la rutina de guardado model.save().
desarrollo: * Generacion fisica del archivo .keras.
* Exportacion de objetos de escala con joblib.
* Script de prueba para validar la carga desde disco.
Plan de * Serializacion de Red:
entrega: 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 l6gica matematica 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 | Tarea Duracion
usuario. estimada
HUO04 Programacién de la rutina de guardado de pesos sinapticos | 5 horas

usando model.save().

HU04 Generacion fisica del archivo binario .keras en el |5 horas

almacenamiento local.

HUO04 Exportacion de los objetos de normalizacion mediante la libreria | 10 horas
joblib.
HUO04 Creacion de un script de prueba para validar la carga de los | 10 horas

archivos serializados.

4.4.11.3 Desarrollo del Sprint
4.4.11.3.1 Funcionalidad de Persistencia del Cerebro Predictivo
Someter a la APl a un entrenamiento intensivo cada vez que deba emitir un diagnostico es

insostenible. Por ello, se programo la etapa final de entrenar_Istm.py para serializar la topologia y

los valores calculados hacia archivos locales independientes.
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llustracion 21: Entorno de desarrollo: Verificacién de la generacion fisica de los archivos binarios (.kerasy
.pKl) en el almacenamiento local.

L]

entrenar_lstm.py >
modelo. fit(X_secuencias, y_secuencias, epochs=28, batch_size=32, validation_split=6.2, verbose=1)

o y escaladores guardados.”)

Se constatan las lineas de cddigo encargadas de la persistencia de datos. El uso del decorador
nativo del sistema operativo garantiza la creacion del directorio contenedor, para luego efectuar el

volcado de memoria utilizando el estandar binario de Keras y la estructura jerarquica de Joblib.

A continuacién, se presenta la I6gica principal del endpoint conversacional desarrollado en Python:
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lustracion 22: Fragmento de codigo: Serializacion del grafo computacional y persistencia de los escaladores
matematicos.

os.makedirs('modelos_guardados', exist_ok=True)

modelo.save('modelos_guardados/modelo_riesgo_vivero.keras')
joblib.dump(scaler_X, 'modelos_guardados/scaler_X.pkl')
joblib.dump(scaler_y, 'modelos_guardados/scaler_y.pkl')

print(" B Entrenamiento finalizado con datos reales. Modelo y escaladores guardados.™)

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 extraidas 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 quedd encapsulado en disco. El sistema es ahora capaz

de despertar la red de manera instantanea sin atravesar las épocas de entrenamiento.

lHustracion 23: Fragmento de codigo: Implementacién del pardmetro de seguridad (exist_ok=True) para
prevenir excepciones del sistema operativo al crear directorios.

os.makedirs('modelos_guardados') exist_ok=True)
modelo.save('modelos_guardados/moueio_riesgu_vivero.keras')
joblib.dump(scaler_ X, 'modelos_guardados/scaler_X.pkl')
joblib.dump(scaler_y, 'modelos_guardados/scaler_y.pkl"')

print(”" B Entrenamiento finalizado con datos reales. Modelo y escaladores guardados.™)
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» Retroalimentacion:

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:

Pardmetro Seguro de SO: Se incluyo explicitamente el parametro algoritmico exist_ok=True en
os.makedirs(), permitiendo omitir la creacion de la carpeta si los ficheros ya habitan en el disco

duro.

4.4.11.5 Pruebas del Sprint Caja Negra y Blanca

4.4.11.5.1 Pruebas de Caja Negra
> Prueba de proceso: Creacion de ficheros locales

Tabla 33: Prueba Caja Negra 4

Parametro /| Tipo de | Condicion Esperada Observacion (Resultado)
Proceso Entrada

Escritura  de | Finalizacion del | Aparicion de | Se generan exitosamente 1
Disco Script modelos_guardados/ archivo .keras 'y 2 .pkKl.

4.4.11.5.2 Pruebas de Caja Blanca
» Prueba de proceso: Validacién de carga serializada

Tabla 34: Prueba Caja Blanca 4
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Parametro /| Tipo de Entrada | Condicion Observacion (Resultado)

Proceso Esperada
Restauracion de | Lectura de .keras | Retencion de | El método load_model() recupera
Red en script vacio topologia neuronal | la red con sus pesos exactos.

4.4.11.6 Incremento y Entregables del Sprint

e Se completd el modulo de persistencia algoritmica.
e Entregable final: Cerebro predictivo exportado, desacoplado y listo para entornos de

produccion en tiempo real.

4.4.11.7 Estado actual del Product Backlog

Tabla 35: Estado actual del Product Backlog 4

Historia
Nro. Tarea de Prioridad = Estado
usuario
Configuracion del entorno virtual
Python y dependencias de Machine
1 Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit- HUOL Alta Completada
Learn).
Programacion del script de conexion y
2 peticiones HTTP a la API satelital HUO01 Alta Completada
Open-Meteo.
Extraccion de secuencias temporales
3 crudas (temperatura y humedad) en HUO1 Alta Completada

formato JSON.
Limpieza de nulos y exportacion de la

4 matriz agrupada al archivo CSV HUO01 Alta Completada
(datos_historicos_vivero.csv).
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Nro.

10

11

12

13

14

15

Tarea

Lectura del archivo CSV mediante el
framework de andlisis de datos Pandas.

Tratamiento de datos atipicos (outliers)
en las series climaticas historicas.

Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler
para transformar las variables a un rango
flotante (0 a 1).

Programacion de la técnica Sliding
Window para agrupar datos en tensores
tridimensionales de 7 dias.

Inicializacion del modelo Sequential e
importacion de la topologia LSTM en
Keras.

Disefio de la capa de entrada y las capas
ocultas de memoria a corto/largo plazo.

Implementacion de capas de
regularizacion Dropout para evitar el
sobreajuste (overfitting).

Compilacién (Optimizador Adam, Loss
MSE) y ejecucion del entrenamiento
(.fit) por 20 épocas.

Programacion de la rutina de guardado
de pesos sinapticos usando la funcion
model.save().

Generacion fisica del archivo binario
.keras en el almacenamiento local del
servidor.

Exportacion de los objetos de

normalizacion (scaler_X, scaler_y)
mediante la libreria joblib.
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Historia
de
usuario

HUO02

HUO02

HUO02

HUO02

HUO3

HUO3

HUO3

HUO3

HUO04

HUO04

HUO04

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Estado

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada



Nro. Tarea

Creacidn de un script de prueba para
16 validar la carga exitosa de los archivos
serializados desde el disco.

Desarrollo del script principal (main.py)
17 para cargar los modelos serializados a la
memoria RAM.

Inyeccion de nuevas secuencias
18 climaticas en tiempo real hacia el
modelo LSTM.

Ejecucion de la funcion predict() y
19 reversion de la escala matematica
(inverse_transform).

Programacion de la l6gica condicional
20 para clasificar el riesgo (Alto, Medio,
Bajo) y pruebas integrales E2E.

Historia

de

usuario

HUO04

HUO05

HUO05

HUO05

HUO05

Prioridad

Media

Alta

Alta

Alta

Alta

4.4.12 Sprint 5, Motor de Inferencia y Clasificacion de Riesgos

4.4.12.1 Planificacion del Sprint

Tabla 36: Sprint 5

Estado

Completada

Por hacer

Por hacer

Por hacer

Por hacer

SPRINT 5: Motor de Inferencia y Clasificacion de Riesgos

Duracion: 2 semanas (03/03/2026 — 16/03/2026)

Prioridad: | Alta

agronémico.

Objetivo: Construir el script definitivo de produccion que restaure el modelo, inyecte

secuencias climaticas en tiempo real y categorice paramétricamente el riesgo

usuario:

Historias de | HUO5: Motor de Inferencia y Clasificacion de Riesgos
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SPRINT 5: Motor de Inferencia y Clasificacion de Riesgos

inverse_transform.

Tiempo de desarrollo: 20 horas.

Fecha de Inicio y Fecha Final: 03/03/2026 — 09/03/2026
* Clasificacion y Pruebas E2E:

Tareas de » Desarrollo de main.py para cargar los modelos a la RAM.
desarrollo: * Inyeccion dinamica de series de tiempo al modelo.
*» Reversion de la escala y prediccion matematica.
* Implementacion de l6gica de auditoria (Alto, Medio, Bajo).
Plan de * Inferencia Matematica:
entrega: Programar el consumo de tensores mediante predict() y

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 | Tarea Duracion

usuario. estimada

HUO5 Desarrollo del script principal (main.py) para cargar los modelos | 10 horas
serializados a la RAM.

HUO5 Inyeccion de nuevas secuencias climaticas en tiempo real hacia | 10 horas
el modelo LSTM.

HUO05 Ejecucion de la funcion predict() y reversion de la escala | 10 horas
(inverse_transform).

HUO5 Programacion de la I6gica condicional para clasificar el riesgo y | 10 horas
pruebas E2E.
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4.4.12.3 Desarrollo del Sprint

4.4.12.3.1 Funcionalidad de Inferencia Preventiva:

El proyecto culmina con el desarrollo del script main.py. Este archivo operativo carga
silenciosamente los cerebros serializados, intercepta los ultimos 7 dias climéticos del entorno,
somete el vector a la red neuronal y traduce el nimero resultante hacia un lenguaje de impacto

ambiental comprensible por el personal docente.

llustracion 24:Fragmento de cédigo: Desnormalizacion tensorial y estructuracion de la légica condicional
para la clasificacion de riesgo agronémico.

riesgo_real = scaler_y.inverse_transform(prediccion)[e][@]

nivel = "Alto" if riesgo_real > @. lse "Medio™ if riesgo_real > ©.3 else

En la captura de pantalla se visualiza el nucleo de evaluacion condicional. Tras procesar la
inferencia en tiempo real, el sistema somete este resultado algebraico a una validacion estricta
contra los umbrales de tolerancia del Theobroma cacao, decodificando la prediccion hacia

etiquetas categoricas claras.
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lHustracion 25:Fragmento de codigo: Restauracion del grafo computacional en memoria RAM e
inicializacion del entorno predictivo.

@app . en—event("startup™)
¢ def iniciar_servicios():
al modelo_lstm, scaler_X, scaler_y, db_cacao
print("Cargando Cerebro Predictivo (LSTM)...")
modelo_lstm = tf.keras.models.load_model('modelos_guardados/modelo_riesgo_vivero.keras')
scaler_X = joblib.load('modelos_guardados/scaler_X.pkl')
scaler_y = joblib.load('modelos_guardados/scaler_y.pkl")
pt ception as e:
print(f" A Error LSTM: {e}")

print("Cargando Cerebro Conversacional (RAG - ChromaDB)...")

embeddings = HuggingFaceEmbeddings(model_ name="sentence-transformers/all-MinilLM-L6-v2")
db_cacao = Chroma(persist_directory="_/chroma_db", embedding_function=embeddings)
print(" B Todos los sistemas en linea.")

t ception as e:
A Error ChromaDB: {e}")

datos_escalados = scaler_X.transform(datos_reales)
prediccion = modelo_lstm.predict(datoﬂ_escalados.reshape{l, 7, 2))
riesgo_real = scaler_y.inverse_transform(prediccion)[e][e]

nivel = "Alto" if riesgo_real > @. 1se i if riesgo_real > ©.3 else "Bajo"

La l6gica efectla una traduccion del plano tensorial hacia el contexto agronémico. Extrae el valor
bruto de la prediccion y recupera su proporcién ldgica a través de inverse_transform. Finalmente,
la estructura condicional evalua: si la proyeccion de estrés sobrepasa el parametro critico de 0.6,

declara el vivero en nivel "Alto", consolidando su caracter preventivo.

4.4.12.4 Sprint Review

El ecosistema algoritmico se encuentra plenamente operativo. Ingiere informacion en vivo y

dictamina auditorias preventivas con alta precision matematica.
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llustracion 26:Fragmento de codigo: Ingesta de datos en tiempo real y adaptacion de la dimensionalidad
geomeétrica del tensor mediante la funcion reshape.

if "clima" in pregunta or "riesgo" in pregunta:
datos_reales = obtener_clima_real 7 dias()

if datos_reales is not None:
datos_escalados = scaler_X.transform(datos_reales)
prediccion = modelo_lstm.predict(datos_escalados.reshape(1, 7, 2))
riesgo_real = scaler_y.inverse_transform(prediccion)[@][@]
nivel = "Alto" if riesgo_real > 8.6 else " io" if riesgo_real > 6.3 else "Bajo"
temp_promedio = np.mean(datos_reales[:, @])
hum_promedio = np.mean(datos_reales[:, 1])

prompt = f"Eres un asistente agroénomo experto. Informa al usuario que, analizando e
fuente = "API Satelital + LSTM"

prompt "Informa al usuario que hubo un error al conectar con los satélites meteor
fuente "Sistema"

» Retroalimentacion:

Durante la primera inferencia aislada, TensorFlow arrojaba un error de dimensién geométrica

(Shape Error) indicando que esperaba multiples muestras, no una sola.

» Mejoras realizadas:

Adaptacion de Forma (Reshape): Se incrust6 el método .reshape(1, 7, 2) justo en el momento de
la prediccion, acoplando matematicamente un Gnico evento al formato de lotes tridimensional que

exige la arquitectura Keras.

4.4.12.5 Pruebas del Sprint

4.4.12.5.1 Pruebas de Caja Negra

» Prueba de proceso: Ejecucion Integral (End-to-End)
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Tabla 38: Prueba Caja Negra 5

Parametro

Proceso

/

Tipo de Entrada Condicion

Esperada

Observacion (Resultado)

Anomalia

Diagnostico  de

Inyeccion forzada de

alta temperatura

etiqueta "Alto"

Impresion de la | El sistema detecta el estrés

térmico  sin  interrupciones

I6gicas.

4.4.12.5.2 Pruebas de Caja Blanca

» Prueba de proceso: Flujo Algebraico

Tabla 39: Prueba Caja Blanca 5

Parametro /| Tipo de | Condicion Esperada | Observacion (Resultado)
Proceso Entrada
Inversion Matriz Flotante La variable riesgo_real recupera
Escalar predictiva desnormalizado (0 a 1) | el valor operable con éxito.

cruda

4.4.12.6 Incremento y Entregables del Sprint

e Se completd el desarrollo del motor de diagnostico final.

e Se ejecutaron pruebas End-to-End verificando la estabilidad global.

e Entregable Final: Ecosistema tecnoldgico predictivo de redes LSTM 100% probado y

preparado para ejecucion operativa en el vivero Lastenia Vera.
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4.4.12.7 Estado actual del Product Backlog

Nro.

Tabla 40: Estado actual del Product Backlog 5

Tarea

Configuracion del entorno virtual
Python y dependencias de Machine
Learning (TensorFlow, Pandas, Scikit-
Learn).

Programacion del script de conexion y
peticiones HTTP a la API satelital
Open-Meteo.

Extraccion de secuencias temporales
crudas (temperatura y humedad) en
formato JSON.

Limpieza de nulos y exportacién de la
matriz agrupada al archivo CSV
(datos_historicos_vivero.csv).

Lectura del archivo CSV mediante el
framework de analisis de datos Pandas.

Tratamiento de datos atipicos (outliers)
en las series climaticas historicas.

Aplicacion del algoritmo MinMaxScaler

para transformar las variables a un
rango flotante (0 a 1).

Programacion de la técnica Sliding
Window para agrupar datos en tensores
tridimensionales de 7 dias.

Inicializacion del modelo Sequential e
importacion de la topologia LSTM en
Keras.
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Historia

de Prioridad
usuario

HUO1 Alta
HUO01 Alta
HUO1 Alta
HUO01 Alta
HU02 Alta
HU02 Alta
HU02 Alta
HU02 Alta
HUO03 Alta

Estado

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada



Nro.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Tarea

Diserio de la capa de entrada y las capas
ocultas de memoria a corto/largo plazo.

Implementacion de capas de
regularizacion Dropout para evitar el
sobreajuste (overfitting).

Compilacién (Optimizador Adam, Loss
MSE) y ejecucion del entrenamiento
(.fit) por 20 épocas.

Programacion de la rutina de guardado
de pesos sinapticos usando la funcion
model.save().

Generacioén fisica del archivo binario
.keras en el almacenamiento local del
servidor.

Exportacion de los objetos de
normalizacion (scaler_X, scaler_y)
mediante la libreria joblib.

Creacidn de un script de prueba para
validar la carga exitosa de los archivos
serializados desde el disco.

Desarrollo del script principal (main.py)
para cargar los modelos serializados a la
memoria RAM.

Inyeccion de nuevas secuencias
climaticas en tiempo real hacia el
modelo LSTM.
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Historia
de
usuario

HUO3

HUO3

HUO3

HUO4

HUO04

HUO04

HUO04

HUO5

HUO5

Prioridad

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Media

Alta

Alta

Estado

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada

Completada



Historia
Nro. @ Tarea de Prioridad Estado
usuario

Ejecucion de la funcion predict() y
19 reversion de la escala matematica HUO5 Alta Completada
(inverse_transform).

Programacién de la logica condicional
20 para clasificar el riesgo (Alto, Medio, HUO05 Alta Completada
Bajo) y pruebas integrales E2E.

4.4.13 Resultado Final del Producto

El resultado final de este proyecto integrador se materializé en un motor de diagndstico predictivo
basado integramente en arquitecturas de Aprendizaje Profundo (Deep Learning), disefiado con el
objetivo de mitigar la vulnerabilidad climatica en el Vivero Lastenia Vera de la ULEAM, extension
El Carmen. La consolidacion de esta herramienta tecnoldgica logré erradicar los métodos
tradicionales de inspeccion visual empirica, sustituyéndolos por un flujo automatizado de
procesamiento de datos que converge en un modelo de Inteligencia Artificial capaz de interpretar

rigurosamente la dindmica climatica del entorno.

En cuanto a la arquitectura técnica, el motor predictivo se desarrollé utilizando Python y
TensorFlow para implementar una Red Neuronal Recurrente LSTM. Este algoritmo procesé
secuencialmente el historial de variables climaticas (temperatura y humedad) estructuradas en
tensores. Al evaluar su desempefio al finalizar las 20 épocas de entrenamiento, el modelo
comprobé su capacidad de generalizacion matematica al registrar un Error Cuadratico Medio
(MSE) de entrenamiento de 0.1311 y un MSE de validacion cruzada de 0.1910. Estas métricas,
obtenidas a partir de la particion de datos para la verificacion (validation_split=0.2), sustentan
estadisticamente la capacidad del algoritmo para modelar la inercia térmica del microclima local.

Consecuentemente, el sistema genera una salida diagnostica que se consolida como un recurso
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técnico empiricamente validado para la toma de decisiones preventivas y la mitigacion del estrés

hidrico en las plantulas de Theobroma cacao.

4.4.13.1 Funcionalidades implementadas

Cumpliendo estrictamente con esas historias de usuario que estaban enfocadas en el modelado

algoritmico y el procesamiento de los datos, las funcionalidades que se terminaron de integrar al

cerrar el proyecto quedaron asi:

Ingesta automatizada de series temporales: Se implementd la extraccidon dinamica de la
telemetria climatica local a través de la APl de Open-Meteo. Posteriormente, la
informacidn extraida fue purgada, estructurada y consolidada en un conjunto de datos
(dataset) en formato CSV, empleando la libreria Pandas para la manipulacion eficiente de
los registros.

Preprocesamiento y Normalizacion matematica: Se aplico una transformacion a las
variables climaticas brutas para ajustarlas a una escala flotante entre 0 y 1 mediante el uso
de la clase MinMaxScaler de la libreria Scikit-Learn. Adicionalmente, se ejecutd una
estructuracién matricial tridimensional iterativa mediante la técnica de Sliding Window,
configurando secuencias temporales de 7 dias.

Modelado Predictivo de Aprendizaje Profundo (LSTM): Se inicializ6 y entrené la
arquitectura de la red neuronal recurrente, disefiada especificamente para identificar y
asimilar las dependencias climaticas no lineales a corto y largo plazo. Durante la fase de
aprendizaje, el algoritmo logré la minimizacion progresiva de la funcién de pérdida basada
en el Error Cuadratico Medio (MSE).

Persistencia del Conocimiento (Serializacion): Una vez completado el aprendizaje,
respaldamos la estructura de la red dentro de un archivo .keras y exportamos los ajustes
matematicos a documentos .pkl. Esta instruccion de cddigo ancla el modelo al disco duro.
Asi, el sistema queda habilitado para resolver consultas nuevas al instante sin tener que
someterse a otro desgaste de entrenamiento.

Motor de Inferencia y Clasificacion de Riesgos: La puesta en marcha operativa ocurre

mediante un script disefiado 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 matematica
del nimero devuelto y lo somete a condiciones ldgicas estrictas. El objetivo de este tltimo
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

4.4.13.2.1 llustracion X, Extraccion y consolidacion del Dataset Climatico

llustracién 27: Extraccién y consolidacion del Dataset Climatico

En la ilustracién se detalla la fase inicial del procesamiento de datos, la cual comenzé con la
ejecucion exitosa de la conexion del script hacia la API satelital para la extraccion de las series
temporales de temperatura y humedad. Posteriormente, mediante la implementacién de la libreria
Pandas, se procedié con la depuracion de los valores nulos y la agrupacion estadistica de los
promedios diarios. Este procedimiento permitié consolidar el dataset estructural que sirvié como

insumo para el entrenamiento de la red neuronal.
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4.4.13.2.2 llustracion Y, Entrenamiento y optimizacion de la Red Neuronal LSTM

lustracion 28: Entrenamiento y optimizacion de la Red Neuronal LSTM

La ilustracién expone el proceso de entrenamiento algoritmico ejecutado bajo el entorno de
TensorFlow. Durante este procedimiento, se registré la iteracion del modelo a lo largo de las 20
épocas (Epochs) configuradas, observandose en las métricas de evaluacion un descenso progresivo
y constante de la funcién de pérdida (loss). Este comportamiento mateméatico comprobd
cuantitativamente que las capas de la red LSTM asimilaron los patrones del microclima local con
alta precision, logrando una convergencia 6ptima sin incurrir en el fendmeno de sobreajuste

(overfitting).
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4.4.13.2.3 llustracion Z, Ejecucion de la inferencia predictiva y clasificacion

lustracion 29: Ejecucion de la inferencia predictiva y clasificacion

En la ilustracion se expone el nucleo del proceso de toma de decisiones del sistema. Una vez que
la red neuronal proceso el tensor dimensional y generd el resultado predictivo, el algoritmo ejecutd
la desnormalizacion de la escala matematica, integrando dicho valor en una estructura condicional.
Esta logica se encargd de clasificar el nivel de riesgo de las plantulas de Theobroma cacao,
transformando las salidas numéricas en un diagndstico agronémico estructurado y de carécter

netamente preventivo.
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4.4.13.3 Conclusiones del desarrollo

La construccion de este motor predictivo confirma que el uso de Inteligencia Artificial elimina la
necesidad de depender de la simple observacion empirica en el Vivero Lastenia Vera. A nivel de
ingenieria, optar por una Red Neuronal Recurrente (LSTM) probo ser la decision 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 estadisticos tradicionales

simplemente no logran igualar.

En cuanto a la gestion del trabajo, adaptar la metodologia agil Scrum al Ciclo de Vida de la Ciencia
de Datos (Data Science Lifecycle) resulté clave para organizar el desarrollo. Dividir un problema
matematico complejo en Sprints cortos permitié avanzar de forma ordenada: desde la recoleccion
de datos y la limpieza matricial, hasta el disefio de las capas ocultas y el entrenamiento del modelo.
Este enfoque iterativo asegurd que cada script de inferencia fuera probado exhaustivamente antes

de llevar el algoritmo final a su etapa de despliegue.
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CAPITULO V
5 EVALUACION DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

Tras concluir la fase de desarrollo algoritmico, este capitulo se enfoca en someter el software a
una auditoria técnica y estadistica rigurosa. EI proposito es comprobar en la practica que la Red
Neuronal Recurrente LSTM implementada en el Vivero Lastenia Vera es estable y
matematicamente precisa. Al contrastar las métricas obtenidas durante el entrenamiento con las
pruebas de inferencia en vivo, el analisis demuestra como el Aprendizaje Profundo toma el
historial climatico y lo convierte en diagndsticos agrondémicos reales, eliminando por completo la

necesidad del monitoreo visual.

5.2 Presentacion y monitoreo de resultados

Para organizar la presentacion de estos hallazgos, se tomé 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 informacion. Esta auditoria verifica la descarga
autonoma desde la APl de Open-Meteo, revisa la exactitud de la limpieza matricial aplicada con
Scikit-Learn y, por ultimo, mide la precision de las inferencias que ejecuta la red serializada en

TensorFlow/Keras.

5.2.1 Planificacién de la evaluacion

Con la finalidad de verificar la robustez del ecosistema de Aprendizaje Automético (Machine
Learning), se delimitaron tres procesos criticos 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 produccion.

A continuacion, se detalla la matriz de evaluacién algoritmica aplicada:
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Tabla 41: Matriz de Evaluacion

Proceso evaluado

Método validacién

aplicado

de

Resultado obtenido

(Esperado y verificado)

de
datos climaticos (APl Open-
Meteo)

1. Extraccion satelital

Se ejecutaron 10 peticiones

consecutivas automatizadas

(iteraciones)  hacia  los
servidores  meteoroldgicos
mediante el script

descargar_historial.py,

estableciendo intervalos de 2
segundos entre cada solicitud
para medir la estabilidad de
la conexion 'y prevenir

bloqueos por timeout.

El sistema completé las 10
de

interrupciones,

iteraciones extraccién
HTTP sin

logrando descargar el JSON,

limpiar los datos nulos
(dropna) y exportar
exitosamente el historial

estructurado en formato .csv.

2.Normalizaciéon matemética

y estructuracion tensorial

Se 10 lotes

distintos de datos climaticos

procesaron

crudos a través de la clase
de Scikit-
Learn y la funcidn ciclica de

MinMaxScaler

Sliding Window, validando
que los calculos iterativos no

desbordaran la memoria.

El algoritmo culminé 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 validacién

aplicado

Resultado obtenido

(Esperado y verificado)

3. Inferencia predictiva y
clasificacion
LSTM

algoritmica

Se inyectaron 10 secuencias

climaticas 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 ejecutd
las 10 inferencias continuas,
revirtiendo la escala
matemética y emitiendo el
diagnostico categorico
correcto (Alto, Medio, Bajo)
en un tiempo de respuesta
menor a 2 segundos por

prueba, sin fallos del sistema.

5.2.2 Ejecucion del monitoreo

La ejecucion del monitoreo se llevo 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: Extraccion satelital de datos climaticos (APl Open-Meteo)
5.2.2.1.1 Descripcion

La prueba consistid en ejecutar el script descargar_historial.py en 10 ocasiones independientes. Se
evaluo el tiempo de latencia de la red (lo que demora el servidor satelital en responder) y se verifico
que la cantidad de registros diarios descargados fuera constante, asegurando que no existiera

pérdida de paquetes ni bloqueos por timeout.

llustracion 30:Prueba de conexién con open-Meteo

requests

print(" ® Conectando a los satélites de Open-Meteo para obtener datos histéricos de E1 Carmen...")

= "https://archive-api.open-meteo.com/vl/archive?latitude=-8.278longitude=-79.46&start_date=2021-81-@1&end_date=2023-12-31&hourly=temperature_2m,relative_humidity
respuesta = requests.get(url)

tiempos =
temperaturas =
humedades = respuesta[ 'hourly

pd.DataFrame(

- iempos,
ra’': temperaturas,
humedades

df['Fecha’]
df_diario =

e\Desktop\proyecto_tes:

r_historial.py

stenia\api_backend> [|

114



5.2.2.1.2 Toma de datos

Tabla 42: Toma de Datos -Procesos de Extraccion de API

Nro. de | Latencia de red | Registros .
Observacion

prueba (ms) descargados

1 245 ms 1095 Conexion  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 variacion de red, descarga
completa.

6 235 ms 1095 Conexion optima.

7 248 ms 1095 Ejecucion 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 fisico 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: Normalizacion matematica y estructuracion tensorial

5.2.2.2.1 Descripcion

Se proceso el dataset crudo de forma iterativa utilizando la clase MinMaxScaler y el algoritmo de
Sliding Window. La prueba consistio en medir el tiempo de ejecucién 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).

lustracion 31 Normalizacion matematica y estructuracion tensorial

MinMaxScaler

low™ importe
Sequential
LSTM, Dense,
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5.2.2.2.2 Toma de Datos

Tabla 43: Toma de Datos-Proceso de Normalizacién

Tiempo de

Nro.  de | ejecucion Tensores 3D .
: Observacion

prueba computacional generados

(ms)
1 45 ms 1088 E)scalamlento matematico correcto (0 a
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 matemaético.
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 atipicos (outliers).
8 41 ms 1088 Ejecucion rapida y fluida.
9 45 ms 1088 Estabilidad del procesador.
10 46 ms 1088 Finalizacién del preprocesamiento.

. Las 10 iteraciones confirmaron la alta

Promedio | 44.7 ms 1088 eficiencia de la libreria Scikit-Learn.

5.2.2.3 Proceso 3: Inferencia predictiva y clasificacion algoritmica LSTM
5.2.2.3.1 Descripcion

Se someti6é el modelo serializado .keras a una prueba de estrés computacional y consistencia
(idempotencia). Se inyectd la misma secuencia climatica de 7 dias (simulando un escenario de

temperatura moderada) durante 10 iteraciones seguidas. Se evalud la latencia de inferencia de la
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red neuronal y se comprobo que el resultado predictivo fuera matematicamente constante en todas

las pruebas, validando el diagnostico final.

llustracion 32: Inferencia predictiva y clasificacion algoritmica LSTM

riesgo_real > 0.3

UNICAMENTE 1a siguiente informacién:

OUTLINE

TIMELINE
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5.2.2.3.2 Toma de Datos

Tabla 44: Toma de datos-Proceso de Inferencia Predictiva

. Riesgo

Nro. de !.atenmq de calculado (0 | Observacion

prueba inferencia (ms) a1)

1 195 ms 0.45 Pred!ccmn generada. Nivel asignado:
Medio.

2 118 ms 0.45 Modelo cargado en RAM exitosamente.

3 120 ms 0.45 Consistencia matematica absoluta.

4 115 ms 0.45 Redu,ccmn de latencia por modelo en
caché.

5 122 ms 0.45 Desr_lormallzauon (inverse_transform)
precisa.

6 119 ms 0.45 Estructura condicional if/else operativa.

7 126 ms 0.45 Diagndstico agronémico generado.

8 117 ms 0.45 Idempotencia del algoritmo confirmada.

9 121 ms 0.45 Operacién sin cuello de botella.

10 118 ms 0.45 Evaluacion del tensor exitosa.
El modelo LSTM demostrd total

Promedio | 120.1 ms 0.45 estabilidad entregando diagnosticos en

menos de 130 ms.
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5.3 Interpretacion objetiva

La evaluacién 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 extension EI Carmen. La
auditoria de los procesos criticos demuestra una optimizacién computacional que supera

categoricamente a las metodologias tradicionales:

Respecto al proceso de extraccion de datos climaticos, se evidencio que la recoleccién manual
arrastraba fallas operativas graves. Hasta la fecha, los estudiantes y técnicos tenian que anotar las
lecturas visualmente desde una mini estacion meteoroldgica. Esta préctica no solo desperdiciaba
horas de trabajo, sino que dejaba al vivero sin informacion durante los fines de semana y elevaba
el riesgo de errores al transcribir los nimeros. Para solucionar estas brechas, el script desarrollado
en Python asumid la tarea de conectarse y consultar directamente a la API satelital de Open-Meteo.
Durante las pruebas operativas, el codigo logré descargar un bloque integro de 1095 registros
historicos manteniendo una latencia de red promedio de apenas 245.3 milisegundos. Al contrastar
esta automatizacion con el proceso manual (que demandaba un estimado de 15 a 30 minutos diarios
de intervencion humana), el sistema representa una mejora de eficiencia superior al 99.9% en el
tiempo de recoleccion y un incremento del 100% en la disponibilidad continua de los datos
(asegurando una operacion 24/7 ininterrumpida).

En cuanto al proceso de normalizacion matematica y estructuracion, antes de la creacion del
sistema, los registros anotados en bitacoras fisicas permanecian como nimeros crudos. No existia
ningn método analitico que correlacionara estadisticamente las ventanas de temperatura y
humedad para encontrar patrones complejos. Con el nuevo pipeline de datos, la libreria 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 estructuracion analitica de mas de mil
registros a mano requeriria maltiples horas de trabajo, el sistema optimiza este eje con una
reduccién de tiempo del 99.9%, mejorando la capacidad de procesamiento en un 100% al hacer

posible una estandarizacion matematica inmediata que empiricamente era incalculable.
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Finalmente, en relacion con el proceso de inferencia predictiva y clasificacion algoritmica, la
gestion agronomica anterior era netamente reactiva. El estrés hidrico o térmico se diagnosticaba a
través de la observacion visual directa, es decir, cuando la plantula de Theobroma cacao ya
presentaba dafio fisico avanzado. Al integrar el modelo entrenado LSTM, la evaluacion determiné
que el cerebro predictivo es capaz de ingerir el tensor climatico y emitir un veredicto categérico
preventivo (riesgo Alto, Medio o Bajo) en una latencia de inferencia promedio de 120.1
milisegundos. En contraste con la metodologia visual que dependia de la aparicion fisica de la
enfermedad (0% de anticipacion), el diagnéstico algoritmico representa una mejora del 100% en

la capacidad de prevencion temprana.

Desde la perspectiva agronémica y de ingenieria de software, se concluye con absoluta certeza que
la implementacion de esta arquitectura tecnoldgica infalible reemplaza con éxito la metodologia
visual y manual. El vivero transiciona de un paradigma de reaccion tardia a un ecosistema
proactivo, dotando a la institucidn de un cerebro algoritmico ininterrumpido que utiliza calculos
de latencia milisegundo para garantizar la supervivencia del cultivo frente a las anomalias

climaticas.
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CAPITULO VI
6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Sobre el andlisis de la situacion actual: El diagndstico detallado en el Vivero Lastenia Vera
evidencid que la dependencia exclusiva de métodos de observacion visual y el registro manual
intermitente constituian las principales limitaciones operativas. Se determin0d objetivamente que
la falta de instrumentacion tecnoldgica y sistematizacion de datos climaticos provocaba
diagndsticos agronomicos tardios, lo cual imposibilitaba anticipar el estrés hidrico y térmico en
las plantulas de Theobroma cacao, justificando la urgencia de transitar hacia un ecosistema

automatizado.

Sobre los cimientos tedricos y viabilidad: La fundamentacion teorica respaldo sélidamente que las
arquitecturas de Aprendizaje Profundo, especificamente las Redes Neuronales Recurrentes LSTM,
superan las limitaciones de la estadistica tradicional y son viables computacionalmente. Las celdas
de memoria de este algoritmo demostraron ser Gptimas para el analisis de secuencias temporales,
ya que retienen el contexto a largo plazo, capturan la inercia térmica real de la zona y emiten

proyecciones microclimaticas altamente fiables.

Sobre la recopilacion y analisis de datos: El tratamiento de los datos climaticos ratifico
empiricamente que el calor, lahumedad y la radiacion dictan el equilibrio fisiolégico de las plantas.
Mediante un pipeline en Python que extrajo historiales desde Open-Meteo y estandarizd las
matrices mediante Scikit-Learn, se logré eliminar el sesgo empirico humano. Esta depuracion
exhaustiva permitié aislar con exactitud los umbrales en los que el estrés biologico afecta el

desarrollo del cultivo.

Sobre la construccion del motor de inferencia: Se logrd construir exitosamente el cerebro
computacional basado en TensorFlow y Keras. Durante el entrenamiento, la red LSTM procesé
tensores equivalentes a ventanas de siete dias, logrando interpretar los patrones no lineales del

clima local. EI modelo serializado qued6 configurado para operar en vivo, traduciendo las lecturas
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reales en indices de riesgo (Alto, Medio o Bajo), dotando asi a la instalacion de una herramienta

técnica preventiva que advierte el peligro dias antes del deterioro fisico de la planta.

Sobre la validacion y evaluacion del desempefio: Como paso de cierre, las pruebas de estrés sobre
el cadigo validaron tanto su velocidad de respuesta como su precision algoritmica. La grafica del
Error Cuadratico Medio (MSE) alcanzd la estabilidad requerida, demostrando que la red no
memoriz6 los datos y evitd el sobreajuste. Al cruzar estas métricas informaticas con la
retroalimentacion 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 plantulas y modernizando la gestion operativa.
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6.2 Recomendaciones

A la coordinacion técnica e investigativa del vivero: Se le sugiere armar un cronograma de
reentrenamiento ciclico (ya sea cada seis meses o al afio) para la red neuronal. Al inyectar los
nuevos historiales del clima en el modelo .keras, se va a permitir que los pesos sinapticos se ajusten
otra vez para contrarrestar el "Concept Drift" o deriva de datos que provoca el cambio climatico,

el cual cada vez se siente més fuerte en la region de El Carmen.

A los futuros investigadores y estudiantes de la carrera de Ingenieria de Software: Se
recomienda retomar el cddigo de la red LSTM para realizar una depuracion mas profunda. Si se
alteran hiperparametros clave dentro de la arquitectura —como ajustar la tasa de aprendizaje o
introducir funciones de activacién distintas—, el costo computacional disminuira. Asimismo, se
les aconseja cambiar el calculo del Error Cuadratico Medio por la métrica Huber Loss, lo que le
daria al algoritmo mayor inteligencia para manejar los picos atipicos del satélite, mejorando la

forma en que corrige sus equivocaciones al entrenar.

Al administrador del sistema y personal de soporte tecnologico: 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 matematicos
con mucha rigurosidad, ya que cualquier pérdida o cambio en los pardmetros de normalizacién
arruinaria por completo el proceso de desnormalizacion (inverse_transform) cuando el sistema esté

haciendo el diagndstico en vivo.

A las autoridades de la ULEAM extension EI Carmen y la Direccion del Vivero: Para escalar
este proyecto, se les recomienda gestionar la independizacion 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
permitira leer la humedad y el calor fisico del suelo al segundo. Al operar con hardware propio en
el sitio, la red neuronal trabajara con datos hiperlocales, disparando la exactitud de sus pronosticos

y dejando atras las estimaciones externas.
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Anexo A: Asignacion de tutor

Uleam

ELOY ALFARD DE MANABI

Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi

Periodo 2025-2 - Notificacion de tutor asignado - SOFTWARE
2024 - NS - (EL CARMEN)

Estimad @
Docente y Estudiante
Uleam

En cumplimiento de lo establecido en la Ley, el Reglamento de Régimen
Académico y las disposiciones estatutarias de la Uleam, por medio de la
presente se ofidaliza la direccion y tutoria en el desarrollo del Trabajo de
Integracion curricular / Trabajo de Titulacion del siguiente estudiante:

Tema: SISTEMA LSTM DE DIAGNTSTICO FREDICTIVC DE RIESE0S AMBIENTALES EN EL VIVERD

LASTENLA ULEAM EL CARMEN.

Estado de aprobacidn: Aprobado

Tipo de titulacion: Trabaje de Integracien Curricular

Tipo de proyecto: Trabajo de Integracion Curmicular { Trabajo de titulacién s= arficula con proyectes y
programas de Investigacion.

Apellidos y nombres del tutor asignado: AREVALD HERMIDA ROMULD DANILD
Apellidos y nombres del estudiante: CASTRO SEGCWIA DERECK ELIAN
Carrera: SOFTWARE 2024 - NS - (EL CARMEN)

Periodo de induceion: Periodo 2025-2

Sirvasen cumplir con lo dispuesto en el Manual de Procedimientos de
TITULACION DE ESTUDIANTES DE GRADO: TRABAJO DE INTEGRACIOM
CURRICULAR Y UNIDAD DE TITULACION
https://departamentos.uleam.edu.ec/gestion-aseguramiento-

calidad /files/2020/06/PAT-04-Titulacion-de-Estudiantes-de-grado-UIC-y-

UL pdf

Particular que se informa para los fines consiguientes.

Atentamente,

Comision Académica y Responsable de Titulacion.,
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Anexo B: Fotografias

Anexo B: Fotografias

Inspeccion visual empirica de las plantulas de Theobroma cacao en el Vivero Lastenia Vera. Esta
imagen evidencia el método de monitoreo manual tradicional empleado para identificar el estrés

hidrico y térmico previo a la implementacién del sistema de Inteligencia Artificial.
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Anexo D: Estructura de la entrevista aplicada

7

10,

11,

12,

13,

Anexo D:Estructura de la entrevista aplicada

Desde su experiencia técnica, zcudles son los rangos optimos de temperatura y humedad
que garantizan la supervivencia de la plantula de cacao en su fase inicial?

sCAmo influye la falta de instrumentos de medicidn de variables ambientales en la aparicidn
del estrés hidrice ¥ otros problemas observados en las plantulas de cacao?

:Cree que la falta de monitoreo automatizado de humedad y temperatura en tiempo real
contribuye al estrés hidrico de las plantas de cacao? ;Por que?

2Qué indicaderes o rasgos fisicos en las plintulas le permiten determinar que la gestidn de
datos ambientales esta siendo exitosa o deficiente?

;Cudles son los principales problemas que enfrenta el Vivero Lastenia relacionados con la
gestion del riego v demas variables ambientales en el cacao?

2Cudles son los parametros téenicos (humedad, temperatura, radiacién) que usted considera
vitales para el crecimiento dptimo del cacao en esta etapa?

;Bajo qué criterios se decide la frecuencia de riego ¥ coma afecta la variabilidad del clima |
local a esta planificacion semanal?

2Podria describir el procedimiento actual gue siguen los estudiantes para registrar las
variables ambientales (humedad, temperatura) desde que estan en la parcela hasta que el
dato llega al repositorio final?

;Cudl es el impacto de la ausencia de datos historicos en la ejecucion de un control
fitozanitario preventive v eficiente contra las plagas del sector?

2Cudles son las estrategias de comunicacion que se utilizan para resolver anomalias criticas
entre los estudiantes v la direccidn técnica cuando no hay presencia fisica en el sector
Lastenia Vera?

:De qué manera e verifica hoy que los datos recolectadoz por los estudiantes sean
consistentes y no presenten duplicidades antes de ser analizados?

:Qué consecuencias puede traer el desconocimiento de los estudiantes acerca de los ranges
dptimos de riego v fertilizacidn v como afectan la salud de las plantulas de Tesbroma cacao?
2Qué daros histdricos o registros maneja el vivero sobre el consumo de agua, temperatura y

demads datos ambientales, asi come la mortalidad de plantulas por causas hidricas?
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Anexo E:Estructura de encuesta aplicada

AUTOMATIZADO

T Ctngator s

* L formusans regerara wi normbne swnite w narbre

1. jEsta usted de acuerdo que ¢ proceso actual de manitorea climatico del vivero permite
obtener iIfOMACon opartuna sobre el estado ambrntal de las plantas? *

() Towsrmerms e decscumrco
(O ta comscuerda

C Ni e acurd o Mo deuacueto
' oemumdo

(O tortmene de scumso

2 jEsta usted de acuerdo que of personal que reakza actividades en el vivero cuenta
CONCCIMIENTD NECERINO para realizar el monitorea de s varables chimatcas? *

C Tota'rrerrie en desscusrdo
C L= cevscuerca
(J Ni de aciard o r en desacuesdo

a

_ Do xueco

() Towirrems de acusssa

1 Cormdera usted que ¢ estrés hidrico causado por el excesvo de agua o L faka de esta en
las plantas de caca0 e presenta debido ala fakta de informadién opartuna sobre ks
condoones dimaticas ? *

C Totrreris en dewscurso

L= cevncuerdo

© O

Ni e acurd D e deuacueto

O

D0 auenzo

™
J

o Towsrrerme de scussco
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4. ;Con que facilidad puede identificar las enfermedades del cultivo de cacao mediante la
observaocon directa? *

S. (Conoce usted que enfermedades pueden propagarse en el cultivo de cacao debido a los
cambios chmatico 7 *

O si
O ne

6. ;Con que frecuenca ha aplcado algin producto insecticida o abono sin conoacer si la planta
realmente lo necesita? *

O Nunca
O Rara vz
O A
(O Frecusmtaments

(O Sumpes

7. (Como evaluaria la eficacia del métedo actual de monitoreo manual de vanables
ambientales (temperatura, humedad) para ol desarrolio de las plantulas de cacao? *

O Muy eficaz

ORI ™

() N eficaz vi inefica
O ineficaz

O Muynebcaz
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8. ;De que manera considera que influye el acceso a informacion ambiental en tempo real

10.

1n

sobre la toma de decisiones fitosanitanas en el vivero? *
() Compica la toma de decisones

O nortop

(O Faclias moderadamarte b tama de decisones

() Fackaa sgnficatiramente L 1oma de decscnem

. Desde su experiencia, jque efecto tendria un sistema tecnologico de monitoreo en b tasa de

supervivencia de ks plantulas de Theobrome cocao? *
(O Electo mgative

() Ningin efecto

(O ehcto positio moderato

(O Etecto paitio signitcative

{Qué grado de relevanca consdera que tiene la integracion de tecnologias dentro de su
formacion practica en la universidad? *

¢{Comoa valora la utikdad de reabir alertas automaticas (. notificaciones de calor extremo)
para la prevencion de danos en los cultwos? *

O
O roco i
O Om

O muyim
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el

12. ;Cree usted que el regatro manual de datos de nego y clima aumenta el riesgo de cometer

13.

14,

15.

errores en la informacién recolectada? *
O Muy de acurde

() Owmuerde

O Newral

() Endesacumds

o Muy en desscuendo

(Conzdera que el descanocimeento de los rangos optimos de nego afecta actualmente el
desarrolio de los cultivos de cacao? *

O Muy de acurdo
(O Ovaumds
O nNewral

O €ndesimcuerds

O Muy en cesscuendo

(Cree que bs falta de automatizacion en la captura de datos ambientales facilta la
propagacidn de plagas y enfermedades? *

O Mo scedo
() Owauerdo
O reaal

O € desacusrds

O Muy en desscuendo

iCree que bs baja adopcion de tecnologias (como e koT) se debe princpalmente a la falta de
capacitacion técnica en ol sector? *

() Muydeacundo

() O wuerds

O Newal

O &ndesacuerds

(O Muy en desacundo
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16. Invierto una cantidad consderable de tiempo pasando datos de campo “a limpio” en
formatos digitales para mis reportes. *

O My de acuerco
ORI
O Nl

O tndomauerds

O Muy en desacuendo

17. El canal de comunicacion actual para reportar emergencias en ks parcelas es inmediato y
efectvo. *

O Muyde acueo
O Oeauedo
O newral

(O &ndesaueds

O Muy en desacuerdo

muhm*mnpoibdoe-mdudododamgmnwﬂmiéncimhcnm
informes finales mios o de mi grupo. *
(O Muydeaanrdo
(O Owmuwdo
O Newal

O Endemauerds

O Muy en desacuerdo

19. En el control de las vaniables ambientales (rego y temperatura), considera que se ejecuta
siguiendo estrictamente protocolos técnicos de la carrera. *

Ov..n e en des .

OB\M

O Newral

o Totdmente de scusrdo



20. Las bitacoras (regstro organzado de actvidades, avances y observaciones) de registro
manual reflejan fielmente las condicones dimaticas observadas durante las jomadas de
practicas. *

O Totdmente i desacuerdo
O En denauerdo
O Newral

() Do muwds

O Totdmente de scusrde

21. Puede identificar con facilidad los signos de estrés térmico o hidrico en las plantulas de
cacao mediante b cbzervacon. *

O Totudmente m desacusrdo
O endesauerco

O Newal

O e ncuwds

O Totdmente de scusrde

22. Cual es su opinion sobre la eficienca y eficacia (sin errores) en el registro manual de los
datos ambientales meteorolégicos (ef: temperatura, humedad, radiacidn solar) *

O Totdmente shcionte
O Ercimte

O Newral

O Poco scieme

() Nada eficients

23. Considera que las herramientas actuales (ej: regadera, palin o trasplantador manual,
manguera, estacas y cuerdas para soporte de plantas, entre otras) del vivero son suficientes
para garantzar un desarrollo optimo de las plantulas. *

(O Totdmente en desacuerda
O En denacerco
O Newral

() Ow muwdo

O Totdmente de acuerdo
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24. Como corsidera la posibiidad de revisar y comparar registros del dima cuando la
informacion se guards de forma fisica (g): libretas, papel entre otres). *

O Muy tici
O faa
O Newal
O o#a

O muydna

25. Como corsidera |a falta de alertas automaticas para o cuidado de las plantulas cuando no
hay personal presente? *

O Muysdecusda
O adecuada
O Nowral
O Poco adecunda

O Nata adecuada

26. ;Qué método de riego se utiliza actualmente para las plantulas de cacao? *
O Marual con marguera
(O Asperitn programeda
O Gowo marual

O v

27. ;Cuanto tiempo al dia dedica el personal exclusvamente a b supervision del riego? *
() Merosde 1 hoea
(O Detadmem
() Dedat o

(O i de 6 hors
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28. ;Qué dispositivo utiiza con mas frecuencia durante su jomada laboral? *
(O Tdifono niligurne (Smarphorm)
SR
() Compuadcra

O Ninguno

29, ;Qué fuentes de nformacion utiiza para tomar decisiones sobre o riego? *
(D) Ecmmenca persrel
() Rucomendaciones de proveedores
(O Cuos agricutcens
() Indcacomns dul docente superviscr

Omn

30. ;Con qué frecuencia yusta la cantidad de agua de riego segun las condiciones climaticas
observadas (temperatura, humedad, lluaa)? *

(O Nunca tiempre riego s misma canticd)
O Rara woz (3000 en cascn exremon)
(O Aveces fouando recusdo wriicar)
() Frecuentements (varias veces por semana)

(O Swmgre idariaments segun condcorm)

Este contimicho no evtd creado e respaldad o por Microsof Lok datos que emie 3¢ ersiiacdn d propetano del formudana
@ ricrowdtFarma
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Anexo F: Reporte del sistema anti plagio

Certificado de andlisis

Compilatio Magister+ | ULEAM-ECU
Proyecto de titulacion - Dereck Castro .
1D : b3d3962aaddeicald4194{863e0fe55fa3cObd7a

8%

Textos sospechosos

Nombre del fichero : Proyecto de titulacion - Dereck Castro.xt Depositante : Dereck Castro

Tamafio del archivo original : 3,38 M8 Autor ! Dereck Castro

Numero de palabras : 25.471 Fecha de depésito : 24 de julio de 2026
Tipo de carga - url_submission
fecha de fin de analisis : 24 de julio de 2026

@ Resumen (seccion 1/2)

Localizacion de los textos sospechosos en el documento :

N A U 0T A 1R

Incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

@ Similitudes <1%

Pasajes con similitudes a fuentes encontradas en diferentes colecciones.

=k | | (Sl

@ Deteccion de IA

7%
Textos estilisticamente proximos a un texto generado por una IA.
Este Indice es un indicador y no una prueba. Comprueba con el autor si domina los conocimientos mencionados en el documenta,
i i | I | H-H—Ft= 0= 1l 1]
@ Idiomas no reconocidos 3%
Pasajes en |os que parte del vocabulario utilizado no forma parte del diccionario de la lengua,
Puede tratarse de un intento del autor de modificar el texto para evitar ser detectado,
e T e B O R N o [N | B N S R R TR
No incluido en el porcentaje de textos sospechosos :
Q Textos entre comillas <1%

Pasajes entre comillas, a menudo indicativos de una cita.

!

Ing. ilo'Arévalo Hermida
TUTOR DE TITULACION
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GLOSARIO

API (Interfaz de Programacion de Aplicaciones): Conjunto de reglas, protocolos y comandos
que permite a diferentes aplicaciones de software comunicarse entre si. En esta investigacion, se
utiliza para extraer automaticamente la telemetria climatica desde los servidores meteoroldgicos

de Open-Meteo hacia el entorno de Python.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning): Rama de la inteligencia artificial fundamentada
en la ciencia de datos, que permite a los sistemas informaticos aprender y mejorar de forma
autébnoma a partir del analisis estadistico y reconocimiento de patrones, sin ser programados

explicitamente para cada accion.

Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Subcampo avanzado del aprendizaje automatico
estructurado en arquitecturas de redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas. Posee la
capacidad de modelar abstracciones complejas y patrones no lineales en grandes volimenes de

datos.

Archivo Binario (.keras / .pkl): Formato de archivo de almacenamiento fisico que codifica
informacidn en un lenguaje directamente legible por el procesador. Se utilizan en el proyecto para
guardar el grafo computacional, los pesos sindpticos de la red neuronal y los escaladores

matematicos, garantizando su persistencia sin necesidad de reentrenamiento.

Batch Size (Tamario de lote): Hiperparametro de entrenamiento que define el nimero de muestras
0 secuencias temporales que la red neuronal procesa simultaneamente en la memoria RAM antes

de actualizar matematicamente sus pesos internos.

Celdas de memoria: Estructuras internas exclusivas de las topologias LSTM que controlan el
flujo de la informacion mediante compuertas ldgicas especializadas (compuerta de entrada, salida
y olvido), otorgando al modelo la capacidad de decidir que datos historicos conservar y cuales
descartar.
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CSV (Valores Separados por Comas): Formato de archivo de texto plano estandar utilizado
para estructurar y almacenar datos tabulares (como el historial del microclima), facilitando su

ingesta eficiente mediante librerias de analisis matricial.

Dataset: Conjunto de datos estructurado que agrupa registros historicos, variables u observaciones
empiricas. En el contexto del proyecto, representa la gran consolidacién de mediciones de
temperatura y humedad utilizadas como base del conocimiento para la Inteligencia Artificial.

Desvanecimiento del gradiente (Vanishing Gradient): Problema matematico critico propio de
las redes neuronales recurrentes tradicionales en el cual, durante la propagacion del error hacia
atras, el valor del gradiente se reduce drasticamente. Esto incapacita a la red para aprender

dependencias a largo plazo, problema que la arquitectura LSTM logra solucionar.

Dropout: Técnica de regularizacién utilizada en arquitecturas neuronales profundas que consiste
en "apagar" o ignorar aleatoriamente una fraccion porcentual de las neuronas durante el proceso
de entrenamiento. Obliga al modelo a no depender de rutas de conexion especificas y previene

eficazmente el sobreajuste.

Epoca (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 atras,

permitiendo el ajuste de los pardmetros internos para minimizar el error.

Error Cuadratico Medio (MSE): Métrica estadistica de evaluacion que cuantifica el promedio
de los errores al cuadrado (la diferencia entre los valores de riesgo pronosticados por el modelo
algoritmico y los valores reales). Su minimizacion es el objetivo matematico principal durante el

entrenamiento algoritmico.

Estrés hidrico: Alteracion fisioldgica critica en las plantulas que ocurre cuando la demanda
bioldgica de agua (evapotranspiracion) 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: Condicion perjudicial sufrida por el cultivo cuando queda expuesto a umbrales
de temperaturas ambientales o radiacion superiores a su capacidad de tolerancia bioldgica,

desencadenando la desnaturalizacion de proteinas y frenando su crecimiento 6ptimo.

Framework: Entorno de trabajo informatico estructurado que proporciona un conjunto de
herramientas, librerias y convenciones predefinidas para agilizar y estandarizar el desarrollo de

software complejo.

Idempotencia: Propiedad logica, matematica y algoritmica de un proceso en el cual la ejecucion
reiterada de una misma operacion, con los mismos pardmetros tensores de entrada, produce

estrictamente el mismo resultado, garantizando fiabilidad y consistencia diagnostica.

Inercia térmica: Capacidad fisica de un microclima o ecosistema especifico para retener energia
calorica y modificar su temperatura gradualmente. Es la propiedad climética principal que la red
LSTM aprende a procesar basandose en el andlisis de secuencias pasadas.

Inferencia predictiva: Proceso computacional en el cual un motor de inteligencia artificial
previamente entrenado evalla datos de entrada inéditos en tiempo real, con el fin de generar un

diagnostico agrondémico, una clasificacion condicional o un pronéstico exacto.

JSON (Notacién de Objetos de JavaScript): Formato de texto ligero, jerarquico y estructurado
para el intercambio agil de datos en la web. Constituye el estandar sintactico con el cual los satélites

externos transmiten la telemetria climatica hacia el backend.

Keras: Interfaz de programacién de aplicaciones (API) de alto nivel escrita en lenguaje Python,
concebida para abstraer y facilitar la creacion algoritmica, experimentacion y entrenamiento veloz

de redes neuronales profundas.

Latencia: Unidad de tiempo de retardo computacional medida en milisegundos (ms), que
transcurre desde que se envia una instruccion 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
disefiada de manera especifica para el modelado matematico de problemas que involucran series
de tiempo, dotada con la capacidad computacional de discernir y aprender dependencias

cronologicas a corto y largo plazo.

MinMaxScaler: Algoritmo matemético 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 calculo neuronal sin

desbordamientos de memoria.

Outliers (Valores atipicos): Registros o datos numéricos anomalos dentro de una poblacién
estadistica que se desvian 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): Condicién algoritmica 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” estadistico), perdiendo su capacidad para generalizar y

fracasando al predecir datos en entornos reales.

Pandas: Libreria de codigo abierto para el ecosistema de Python, considerada la herramienta
estdndar en Ciencias de Datos para la manipulacion matricial, limpieza, filtrado y analisis

aritmético de estructuras de datos tabulares y temporales bidimensionales (DataFrames).

Pipeline de datos: Tuberia o flujo secuencial automatizado de procesos l6gicos de software que
extraen informacién 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): Topologia especifica de red neuronal artificial disefiada para

procesar el contexto en secuencias de datos continuos. Destaca por poseer enlaces retroalimentados

que actian como una memoria interna operativa para asimilar sucesos previos.
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Scikit-Learn: Biblioteca cientifica de aprendizaje automatico construida sobre Python que
proporciona un abanico robusto de algoritmos eficientes para la mineria de datos, escalado

matematico, clasificacion estadistica y particion de modelos de validacion.

Serializacion: Proceso l6gico de codificacion que consiste en traducir el estado actual de la
memoria RAM de un software —como los pesos sindpticos 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): Excepcion o colapso en la compilacion algoritmica 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 secuenciacion temporal empleada en el
preprocesamiento de algoritmos de prondstico, consistente en fragmentar el historial de datos
climaticos en multiples paquetes tridimensionales continuos y solapados (por ejemplo, ventanas

analiticas de 7 dias consecutivos).

Tensor: Estructura de organizacion matemética 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 tecnoldgico de cddigo abierto desarrollado y mantenido
por Google, orientada a la resolucion de operaciones de céalculo numérico intensivo y a la

cimentacion de arquitecturas profundas de Machine Learning.

Umbral paramétrico: Frontera, limite o condicién logica establecida matematicamente en el
cddigo fuente (por ejemplo, cuando el pronostico riesgo_real es mayor a 0.6) que rige el momento
exacto en el cual el sistema escala la categorizacion de una situacion inofensiva hacia una alerta

preventiva "Alta".
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