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Abstract– The present research compares Machine Learning models to predict growth (average final weight) and support profitability 

decisions in a high Andean fish farm. Linear and Random Forest Regression were evaluated using a set of 500 weekly records, integrating 

historical data provided by the fish farm and synthetic data generated within validated physicochemical ranges. The results concluded with a 

high performance in the growth prediction (R²>0.98) and adequate performance in profitability (R²≈0.87). In addition, the profitability 

classifier achieved 0.93 accuracy, suggesting operational utility as an early warning. 
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Resumen– La presente investigación compara modelos de 

Machine Learning para predecir el crecimiento (peso final 

promedio) y apoyar decisiones de rentabilidad en una piscigranja 

altoandina. Se evaluaron Regresión Lineal y Random Forest 

utilizando un conjunto de 500 registros semanales, integrando 

datos históricos proporcionados por la piscigranja y datos sintéticos 

generados dentro de rangos fisicoquímicos validados. Los 

resultados concluyeron con un alto desempeño en la predicción de 

crecimiento (R²>0.98) y desempeño adecuado en rentabilidad 

(R²≈0.87). Además, el clasificador de rentabilidad alcanzó 0.93 de 

precisión, lo que sugiere utilidad operativa como alerta temprana. 

Palabras clave-- acuicultura, trucha arcoíris, predicción, 

machine learning, rentabilidad. 

 

I.  INTRODUCCIÓN 

La producción mundial de acuicultura superó los 130 

millones de toneladas en 2022, representando más del 50% del 

pescado destinado al consumo humano, según reportes 

recientes [1] [2]. En sistemas intensivos y semi intensivos de 

cultivo de truchas, la alimentación representa entre el 50% y 

70% de los costos operativos, por lo que decisiones 

ineficientes generan pérdidas económicas y riesgos 

ambientales. 

 

En piscigranjas altoandinas del Perú, el monitoreo del 

crecimiento depende todavía en gran medida de observación 

manual y muestreos periódicos. Sin embargo, la literatura 

indica que la alimentación automatizada basada en señales de 

comportamiento y sensores es crítica para evitar excesos o 

déficit en la alimentación [3], [4], [5]. La sobrealimentación 

no sólo incrementa costos, sino que deteriora la calidad del 

agua, afectando oxígeno disuelto y estabilidad productiva. 

 

Diversos estudios han demostrado que modelos 

predictivos de consumo y crecimiento basados en oxígeno 

disuelto, temperatura y peso promedio presentan alta 

correlación con el desempeño productivo [6]. En países con 

alto nivel de automatización acuícola como Noruega, el uso de 

inteligencia artificial y digital twins está transformando la 

toma de decisiones operativas [1] [2]. 

 

En Cajamarca, la piscigranja “El Valle”, ubicada en La 

Encañada, enfrenta variaciones constantes de temperatura y 

pH, además de recursos tecnológicos limitados, lo que 

complica el manejo manual y afecta su eficiencia. Por ello, se 

vuelve necesario implementar un modelo automatizado que 

ayude a monitorear parámetros en tiempo real, predecir el 

crecimiento de las truchas y optimizar el uso de recursos, 

mejorando así la productividad y sostenibilidad del cultivo. 

 

A nivel de antecedentes, en los últimos años, la 

predicción de crecimiento en acuicultura ha evolucionado 

hacia modelos supervisados y enfoques ensemble, donde se 

reportan mejoras frente a modelos lineales tradicionales [7]. 

En paralelo, se han propuesto sistemas de estimación de 

biomasa mediante visión computacional; por ejemplo, Zhang 

et al. plantearon enfoques multimodales que combinaron 

visión y datos de sensores, logrando mejoras en la estimación 

de biomasa y mayor robustez en escenarios reales [5]. 

 

En cuanto a automatización, la literatura describe 

experiencias en países con alta tecnificación, como Noruega, 

donde ya existen sistemas que regulan la alimentación según 

señales de comportamiento, reduciendo desperdicio y 

mejorando eficiencia [8]. Sin embargo, en muchas piscigranjas 

de América Latina todavía prevalecen métodos manuales, lo 

que dificulta el control de parámetros críticos del agua y puede 

derivar en estrés, mortalidad y pérdidas económicas. En el 

contexto peruano, se han reportado experiencias de Machine 

Learning para predecir crecimiento de truchas en regiones 

como Junín con buenos resultados, aunque su adopción en 

piscigranjas altoandinas sigue siendo limitada [9]. 

 

A nivel internacional, también se han desarrollado 

modelos para predecir tamaño y biomasa de trucha arcoíris 

con impacto directo en prácticas de alimentación, reportando 

reducción de error en planificación productiva y potencial 

ahorro de alimento y costos operativos [10]. De manera 

complementaria, revisiones sistémicas resaltan que la 

detección automática del comportamiento alimenticio 

mediante visión y aprendizaje profundo ayuda a disminuir 

desperdicio y mejorar eficiencia [3] - [5]. 

 

Otras áreas donde los modelos predictivos van tomando  

importancia, son los sistemas de recirculación (RAS), los 

cuales han permitido anticipar mortalidad y optimizar 

parámetros críticos en acuicultura [11]. Asimismo, la 

integración de modelos predictivos dentro de arquitecturas de 

digital twin representa una tendencia emergente para 
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acuicultura inteligente [12], [13]; pero aún no es masiva en 

acuíferos peruanos, a diferencia de escenarios de la Unión 

Europea.  

 

Finalmente, soluciones industriales como Aquabyte han 

implementado estimación de biomasa y bienestar mediante 

análisis de imágenes y datos recolectados en piscigranjas, con 

el objetivo de optimizar alimentación y reducir costos [14]. 

 

En investigaciones relacionadas con monitoreo visual, se 

mostraron métricas cuantitativas para detección y 

segmentación (por ejemplo YOLOv5 y U-Net) con 

desempeños consistentes en tareas de seguimiento y conteo 

[15]. Tal es así que, estos antecedentes justifican la necesidad 

de propuestas reproducibles y adaptables a contextos 

altoandinos, donde la variabilidad ambiental y la limitada 

infraestructura tecnológica siguen siendo barreras para la 

adopción. 

 

Ante esta situación, se propone desarrollar un modelo 

automatizado que permita monitorear en tiempo real la calidad 

del agua y predecir el crecimiento de las truchas mediante 

técnicas de Machine Learning, con el fin de optimizar la 

alimentación, mejorar la toma de decisiones y fortalecer la 

productividad y sostenibilidad de la piscigranja. 

 

Resumiendo, la presente investigación busca contribuir 

con: 

 

1. Un análisis aplicado en contexto altoandino peruano 

con variables operativas reales. 

2. Comparación reproducible de modelos supervisados 

(Regresión Lineal vs Random Forest). 

3. Validación temporal para evitar sobreestimación por 

fuga de información. 

4. Interpretabilidad mediante análisis de importancia de 

variables. 

 

A continuación, se describen los objetivos que se 

persiguen:  

 

Objetivo general:  

 

Diseñar y evaluar un modelo predictivo (en Google 

Colab) que estime el crecimiento y apoye decisiones de 

rentabilidad en una piscigranja altoandina, usando variables 

operativas accesibles. 

 

Objetivos específicos: 

 

1. Comparar Regresión Lineal y Random Forest para predecir 

el peso final promedio (crecimiento). 

2. Comparar ambos modelos para estimar la rentabilidad del 

lote. 

3. Clasificar si un lote será rentable o no, usando Random 

Forest Classifier. 

4. Identificar qué variables influyen más en crecimiento y 

rentabilidad (importancia de variables) y analizar 

coherencia con la correlación entre variables. 

 

II. METODOLOGÍA 

 

A. Diseño 

 

El presente estudio adopta un diseño cuantitativo, 

aplicado y comparativo, orientado a evaluar el desempeño 

predictivo de modelos supervisados para estimar el peso 

promedio de Oncorhynchus mykiss.  

 

El enfoque es no experimental y longitudinal 

retrospectivo, dado que se analizan registros históricos 

semanales sin manipulación de variables independientes.  

 

El componente comparativo se basa en la evaluación de 

dos algoritmos de regresión (Regresión Lineal y Random 

Forest), contrastando su desempeño mediante métricas 

estadísticas bajo un protocolo de validación temporal. 

 

B. Contexto del estudio y conjunto de datos 

 

El estudio se desarrolló en la piscigranja “El Valle”, 

ubicada en el distrito de La Encañada, Cajamarca (Perú), 

enfocándose en el cultivo de trucha arcoíris (Oncorhynchus 

mykiss) en etapa de crecimiento. Este entorno productivo 

presenta condiciones ambientales propias de zonas 

altoandinas, caracterizadas por variaciones de temperatura y 

disponibilidad limitada de infraestructura tecnológica, lo que 

hace relevante la aplicación de herramientas predictivas para 

mejorar la toma de decisiones operativas dentro del sistema 

productivo. 

 

Se construyó un dataset compuesto por 500 registros 

semanales, integrando datos históricos reales proporcionados 

por la piscigranja y datos sintéticos generados para 

complementar la información disponible. La incorporación de 

datos sintéticos tuvo como propósito ampliar la variabilidad 

del conjunto de datos y permitir una mejor exploración del 

comportamiento de los modelos predictivos en distintos 

escenarios productivos posibles, práctica que ha sido reportada 

como válida cuando existe disponibilidad limitada de datos 

reales [17], [18]. 

 

Del total de registros considerados, aproximadamente 320 

correspondieron a datos históricos reales los cuales fueron 

utilizados para tener parámetros en la generación de los 500 

datos sintéticos. La generación de datos sintéticos se realizó 

con el objetivo de representar escenarios plausibles dentro de 

rangos fisicoquímicos conocidos y evitar la presencia de 

valores fuera de condiciones productivas realistas. 
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La generación de datos sintéticos se realizó siguiendo 

principios de simulación estadística basada en distribuciones 

normales, técnica empleada en procesos de aumento de datos 

(data augmentation) y validación experimental en modelos 

predictivos [19], [20]. Este procedimiento permitió preservar 

las características estadísticas esenciales del conjunto original 

y evitar la introducción de patrones artificiales inconsistentes. 

 

Los datos sintéticos fueron generados utilizando rangos 

fisicoquímicos validados en el cultivo de trucha arcoíris, 

considerando parámetros críticos reportados en la literatura 

científica especializada. En particular, se consideraron los 

siguientes rangos productivos: temperatura del agua entre 8 y 

14 °C, pH entre 6.8 y 8.0, y oxígeno disuelto entre 5 y 9 mg/L. 

Asimismo, se aplicaron perturbaciones controladas sobre 

variables productivas, tales como la cantidad de alimento 

suministrado y el peso promedio semanal, con el fin de 

preservar las relaciones estadísticas observadas en los datos 

históricos y mantener la coherencia biológica del sistema 

productivo [21], [22]. 

 

Las variables consideradas en el estudio incluyeron 

temperatura del agua (°C), pH, oxígeno disuelto (mg/L), 

cantidad de alimento suministrado (g) y peso promedio 

semanal (g), siendo esta última definida como la variable 

objetivo del modelo predictivo. Estas variables fueron 

seleccionadas por su disponibilidad operativa en el contexto 

productivo y por su relevancia documentada en estudios 

relacionados con el crecimiento de peces en sistemas 

acuícolas. 

 

Finalmente, se reconoce que la incorporación de datos 

sintéticos representa una estrategia metodológica válida 

cuando existe limitada disponibilidad de datos reales, siempre 

que se mantenga coherencia estadística con el conjunto 

original [17], [18]. No obstante, los resultados obtenidos 

deben interpretarse considerando esta característica del 

dataset, recomendándose que futuros estudios incorporen 

conjuntos de datos completamente reales provenientes de 

múltiples ciclos productivos para mejorar la robustez y 

capacidad de generalización del modelo predictivo. 

 

C. Proceso metodológico (CRISP-DM) 

 

El flujo experimental se organizó con CRISP-DM para 

asegurar trazabilidad del trabajo: comprensión del problema 

productivo, comprensión y preparación de datos, modelado, 

evaluación e implementación.  

 

El desarrollo y la ejecución se realizaron en Google Colab 

para garantizar reproducibilidad del pipeline. 

 

D. Preparación y validación de datos 

 

El preprocesamiento incluyó eliminación de registros 

duplicados y corrección de inconsistencias, tratamiento de 

valores faltantes mediante interpolación lineal, detección de 

valores atípicos utilizando el rango intercuartílico (IQR) y 

estandarización de variables numéricas.  

 

Se generaron variables derivadas como variación semanal 

del peso, promedio móvil de temperatura e índice 

alimento/peso (Feed Ratio). 

 

E. Modelado predictivo 

 

Se evaluaron dos algoritmos de aprendizaje supervisado 

para regresión: (1) Regresión Lineal con regularización Ridge 

(α = 1.0), seleccionada por su interpretabilidad; (2) Random 

Forest Regressor, elegido por su capacidad para capturar 

relaciones no lineales y reducir sensibilidad al ruido.  

 

El dataset se dividió utilizando particiones temporales 

(80% entrenamiento, 20% prueba), evitando fuga de 

información.  

 

Los hiperparámetros fueron optimizados mediante Grid 

Search, utilizando como criterio la minimización del RMSE y 

la maximización del R².  

 

Para evaluar estabilidad y generalización, se aplicó 

validación cruzada k-fold (k = 5), reportando media y 

desviación estándar. 

 

F. Evaluación del desempeño e interpretabilidad 

 

El desempeño se evaluó mediante MAE (Mean Absolute 

Error), RMSE (Root Mean Squared Error) y R² (Coeficiente 

de determinación).  

 

Se compararon los resultados estimados por el modelo 

con los valores reales observados, analizando las diferencias 

para evaluar la precisión de las predicciones.  

 

Para facilitar la adopción en contexto productivo, se 

aplicaron técnicas de interpretabilidad basadas en importancia 

de variables, alineadas con enfoques contemporáneos de 

Explainable Artificial Intelligence (XAI) [16]. 

 

G. Implementación  

 

La implementación final fue desarrollada en Google 

Colab utilizando Python y Scikit-Learn.  

 

El flujo experimental permite cargar nuevos registros en 

formato CSV, aplicar automáticamente preprocesamiento, 

ejecutar el modelo entrenado y generar predicciones del peso 

esperado junto con visualizaciones comparativas.  

 

De esta manera, el modelo puede utilizarse y volver a 

ejecutarse sin necesidad de contar con equipos especializados. 
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III. RESULTADOS  

Para responder al primer objetivo específico, orientado a 

evaluar el desempeño de modelos supervisados para estimar el 

peso final promedio por lote, se entrenaron y compararon dos 

algoritmos de regresión: Regresión Lineal y Random Forest. 

El desempeño fue evaluado mediante el error cuadrático 

medio (MSE) y el coeficiente de determinación (R²) sobre el 

conjunto de prueba. 

 
TABLA I 

DESEMPEÑO PREDICTIVO PARA EL MODELO DE CRECIMIENTO 

Modelo MSE R² 

Regresión Lineal 99.99 0.993 

Random Forest 171.82 0.988 

 

Los resultados de la Tabla I muestran que ambos modelos 

explican más del 98% de la variabilidad del peso final, lo que 

evidencia una alta capacidad predictiva.  

 

No obstante, la Regresión Lineal obtuvo un menor MSE y 

un R² ligeramente superior, lo que indica que, en el conjunto 

de datos analizado, el crecimiento responde 

predominantemente a relaciones lineales, particularmente 

asociadas al alimento total suministrado. 

 

Las Fig. 1 y 2 muestran la comparación entre valores reales y 

esperados. 

 

 
Fig.  1 Comparación Real vs Esperada - Regresión Lineal (Crecimiento) 

 

En ambas figuras se observa una fuerte alineación 

respecto a la línea ideal, con baja dispersión de puntos. Esto 

confirma que el modelo captura adecuadamente la dinámica 

del crecimiento bajo las condiciones evaluadas. 

 

 
Fig.  2 Comparación Real vs Esperado – Random Forest (Crecimiento) 

 

 

Para complementar el análisis del Objetivo 1, se revisó la 

importancia de variables del modelo Random Forest. Como se 

observa en la Fig. 3, el factor alimento_total_kg es el que más 

aporta a la predicción del crecimiento. En términos simples, 

con los datos usados, la cantidad de alimento explica gran 

parte del peso final esperado. 

 

 
Fig.  3 Importancia de variables - CRECIMIENTO (Random Forest) 

 

Para responder al Objetivo 2 (predicción de rentabilidad), 

se modeló la rentabilidad del lote como variable continua. Al 

depender de factores productivos y económicos, se esperaba 

mayor complejidad en la predicción. 

 
TABLA II 

DESEMPEÑO PREDICTIVO PARA EL MODELO DE RENTABILIDAD 

Modelo MSE R² 

Regresión Lineal 883,419.72 0.866 

Random Forest 864,637.64 0.869 

 

En rentabilidad, los valores de R² bajan a ~0.87, lo cual es 

normal porque la rentabilidad combina producción, costos y 

precio de venta. Random Forest tuvo una leve mejora frente a 

Regresión Lineal, lo que sugiere que el modelo de ensamble se 

adapta mejor cuando las relaciones no son completamente 

lineales. 

 

Las Fig. 4 y 5 presentan la comparación real versus la 

esperada para ambos modelos. 

 



24th LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Engineering without Borders: Artificial Intelligence, Knowledge, Innovation, and 

Alliances for a Future from the Americas”. Hybrid Event, Santiago-Chile, July 15 - 17, 2026 

6 

   
Fig.  4 Comparación Real vs Esperado – Regresión Lineal (Rentabilidad) 

 

 

 
Fig.  5 Comparación Real vs Esperado – Random Forest (Rentabilidad) 

 

Se observa mayor dispersión que en el modelo de 

crecimiento, especialmente en valores elevados de 

rentabilidad, lo que sugiere variabilidad económica no 

completamente capturada por modelos lineales simples. 

 

Para el Objetivo 2, la Fig. 6 sugiere que la rentabilidad se 

ve más influenciada por peces_sembrados, alimento_total_kg 

y costo_operativo. Esto tiene sentido porque la rentabilidad 

depende del volumen de producción y de cuánto cuesta 

producir (insumos y operación). 

 

 

 
Fig.  6 Importancia de variables - RENTABILIDAD (Random Forest) 

 

El tercer objetivo fue clasificar si un lote era rentable o 

no. El modelo Random Forest Classifier alcanzó una precisión 

global (accuracy) de 0.93. 

 

El modelo logró identificar correctamente 52 lotes no 

rentables y 41 rentables. Los errores fueron limitados (2 falsos 

positivos y 5 falsos negativos), lo que demuestra buena 

capacidad de discriminación y utilidad operativa para toma de 

decisiones, tal como se observa en la Tabla III y Fig. 7. 

 
TABLA III 

MATRIZ DE CONFUSIÓN DEL MODELO DE CLASIFICACIÓN 

 Predicho No Predicho Sí 

Real No 52 2 

Real Sí 5 41 

 

 

 
Fig.  7 Matriz de confusión visual del modelo de clasificación 

 

 

Posteriormente, se evaluó un escenario simulado para 

validar aplicabilidad práctica. En la Fig. 8 se observa que el 

sistema proyectó un crecimiento promedio de 304.95g y una 

rentabilidad estimada de S/.  2,512.26, clasificando el lote 

como rentable. 

 

 
Fig.  8 Resultado de simulación para nuevo lote evaluado 

 

Estos resultados evidencian que el sistema no sólo posee 

capacidad predictiva, sino también potencial aplicación como 

herramienta de soporte a decisiones en piscicultura. 
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Finalmente, la Fig. 9 muestra una correlación positiva 

muy alta entre alimento_total_kg y peso_final_prom (ρ ≈ 

0.99), lo que explica el elevado desempeño de los modelos 

lineales. Asimismo, se observa fuerte correlación entre 

producción_kg e ingresos (ρ > 0.95) y entre ingresos y 

rentabilidad_lote, lo que confirma la coherencia estructural del 

sistema productivo modelado. 

 

 
 

Fig.  9 Matriz de correlación entre variables del lote 

 

IV. DISCUSIÓN 

Los resultados obtenidos permiten analizar el desempeño 

de los modelos en función de la naturaleza del fenómeno 

modelado. 

 

En el caso del crecimiento, la Regresión Lineal alcanzó un 

R²=0.993, superando ligeramente a Random Forest (R²= 

0.988). Este comportamiento se explica por la fuerte 

correlación observada entre alimento_total_kg y 

peso_final_prom (Fig. 9), lo cual sugiere que, bajo las 

condiciones del dataset analizado, la dinámica de crecimiento 

responde predominantemente a relaciones lineales. 

 

Este hallazgo es consistente con estudios que muestran 

que el consumo alimenticio es el principal determinante del 

crecimiento en sistemas intensivos [6], y que, cuando las 

variables ambientales se mantienen dentro de rangos 

controlados, los modelos lineales pueden ofrecer alto 

desempeño predictivo [7]. 

 

Por el contrario, la predicción de rentabilidad presentó 

menor R² (aprox. 0.87), lo cual es coherente con la naturaleza 

multivariable y económica del fenómeno estudiado.  

 

Random Forest tuvo un mejor resultado por poco, lo que 

sugiere que este modelo funciona mejor cuando las variables 

económicas se relacionan de forma más compleja. Esto está en 

línea con investigaciones actuales que promueven el uso de 

herramientas digitales e inteligencia artificial en la acuicultura. 

[8], [12], [13]. 

 

La clasificación binaria alcanzó una precisión del 93%, lo 

que demuestra alta capacidad de discriminación. La baja tasa 

de falsos positivos (2 casos) es especialmente relevante desde 

el punto de vista operativo, ya que reduce el riesgo de 

considerar rentable un lote que no lo es. 

 

Finalmente, se debe considerar que el dataset incluyó 

datos resumidos generados dentro de rangos validados. Esto 

puede hacer que las relaciones entre variables sean más 

ordenadas y que las métricas salgan altas. Por eso, los 

hallazgos deben interpretarse como una validación del enfoque 

en condiciones controladas. El siguiente paso es validar con 

campañas reales adicionales y mayor variabilidad ambiental. 

 

A pesar de ello, el estudio demuestra que es técnicamente 

posible implementar modelos predictivos reproducibles en 

piscigranjas ubicadas en zonas altoandinas, incluso cuando se 

cuenta con recursos tecnológicos limitados. 

 

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

A continuación, se presentan las conclusiones obtenidas: 

 

 Se logró desarrollar y comparar modelos supervisados 

para la predicción del crecimiento de Oncorhynchus mykiss, 

alcanzando un R² superior a 0.98, confirmando que, el 

crecimiento está fuertemente asociado al alimento 

suministrado 

 

La rentabilidad fue más difícil de predecir (R²≈0.87), 

porque depende de varias variables económicas y productivas. 

Random Forest mostró una leve mejora (menor MSE y R² 

ligeramente mayor), lo que indica mejor ajuste cuando las 

relaciones no son totalmente lineales. 

 

Se obtuvo un accuracy de 0.93 y pocos errores, por lo que 

el clasificador puede funcionar como una alerta rápida de 

viabilidad del lote. 

 

Respecto a crecimiento, el alimento_total_kg fue el factor 

principal. En rentabilidad, destacaron peces_sembrados, 

alimento_total_kg y costo_operativo. Finalmente, como se 

observó en la Fig. 9, se refuerza la coherencia entre variables 

productivas y económicas. 

 

Y a nivel de recomendaciones, es posible que se requiera 

a futuro: 

 

Validar el modelo con datasets completamente reales 

provenientes de múltiples campañas productivas. 
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Integrar sensores IoT para captura automática de 

temperatura, pH y oxígeno disuelto; para ello, los productores 

requieren iniciar proyectos de implementación de equipos 

complementarios. 

 

Incorporar variables adicionales como tasa de conversión 

alimenticia (FCR) y densidad por estanque, para que el 

modelo sea más robusto. 
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