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Benchmarking Machine Learning Models for
Predicting the Average Weight of Oncorhynchus
Mykiss in High Andean Fish Farming
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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 (R>>0.98) and adequate performance in profitability (R’=0.87). In addition, the profitability
classifier achieved 0.93 accuracy, suggesting operational utility as an early warning.
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Evaluacion Comparativa de Modelos de Machine
Learning para la Prediccion del Peso Promedio de
Oncorhynchus Mykiss en Piscicultura Altoandina
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Resumen— La presente investigacion compara modelos de
Machine Learning para predecir el crecimiento (peso final
promedio) y apoyar decisiones de rentabilidad en una piscigranja
altoandina. Se evaluaron Regresion Lineal y Random Forest
utilizando un conjunto de 500 registros semanales, integrando
datos historicos proporcionados por la piscigranja y datos sintéticos
generados dentro de rangos fisicoquimicos validados. Los
resultados concluyeron con un alto desemperio en la prediccion de
crecimiento (R>0.98) y desempeiio adecuado en rentabilidad
(R’=0.87). Ademas, el clasificador de rentabilidad alcanzo 0.93 de
precision, lo que sugiere utilidad operativa como alerta temprana.

Palabras clave-- acuicultura, trucha arcoiris, prediccion,
machine learning, rentabilidad.

I. INTRODUCCION

La produccién mundial de acuicultura superd los 130
millones de toneladas en 2022, representando mas del 50% del
pescado destinado al consumo humano, segin reportes
recientes [1] [2]. En sistemas intensivos y semi intensivos de
cultivo de truchas, la alimentacion representa entre el 50% y
70% de los costos operativos, por lo que decisiones
ineficientes generan pérdidas econdémicas y riesgos
ambientales.

En piscigranjas altoandinas del Pert, el monitoreo del
crecimiento depende todavia en gran medida de observacion
manual y muestreos periddicos. Sin embargo, la literatura
indica que la alimentacion automatizada basada en sefiales de
comportamiento y sensores es critica para evitar excesos o
déficit en la alimentacion [3], [4], [5]. La sobrealimentacion
no so6lo incrementa costos, sino que deteriora la calidad del
agua, afectando oxigeno disuelto y estabilidad productiva.

Diversos estudios han demostrado que modelos
predictivos de consumo y crecimiento basados en oxigeno
disuelto, temperatura y peso promedio presentan alta
correlacion con el desempefio productivo [6]. En paises con
alto nivel de automatizacion acuicola como Noruega, el uso de
inteligencia artificial y digital twins esta transformando la
toma de decisiones operativas [1] [2].

En Cajamarca, la piscigranja “El Valle”, ubicada en La
Encafiada, enfrenta variaciones constantes de temperatura y
pH, ademds de recursos tecnoldgicos limitados, lo que
complica el manejo manual y afecta su eficiencia. Por ello, se

vuelve necesario implementar un modelo automatizado que
ayude a monitorear parametros en tiempo real, predecir el
crecimiento de las truchas y optimizar el uso de recursos,
mejorando asi la productividad y sostenibilidad del cultivo.

A nivel de antecedentes, en los ultimos afos, la
prediccion 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 estimacion de
biomasa mediante vision computacional; por ejemplo, Zhang
et al. plantearon enfoques multimodales que combinaron
vision y datos de sensores, logrando mejoras en la estimacion
de biomasa y mayor robustez en escenarios reales [5].

En cuanto a automatizacion, la literatura describe
experiencias en paises con alta tecnificacion, como Noruega,
donde ya existen sistemas que regulan la alimentacion segin
sefiales de comportamiento, reduciendo desperdicio y
mejorando eficiencia [8]. Sin embargo, en muchas piscigranjas
de América Latina todavia prevalecen métodos manuales, lo
que dificulta el control de parametros criticos del agua y puede
derivar en estrés, mortalidad y pérdidas econdémicas. En el
contexto peruano, se han reportado experiencias de Machine
Learning para predecir crecimiento de truchas en regiones
como Junin con buenos resultados, aunque su adopciéon en
piscigranjas altoandinas sigue siendo limitada [9].

A nivel internacional, también se han desarrollado
modelos para predecir tamafio y biomasa de trucha arcoiris
con impacto directo en practicas de alimentacion, reportando
reduccion de error en planificacion productiva y potencial
ahorro de alimento y costos operativos [10]. De manera
complementaria, revisiones sistémicas resaltan que la
deteccion automatica del comportamiento alimenticio
mediante vision y aprendizaje profundo ayuda a disminuir
desperdicio y mejorar eficiencia [3] - [5].

Otras areas donde los modelos predictivos van tomando
importancia, son los sistemas de recirculacion (RAS), los
cuales han permitido anticipar mortalidad y optimizar
parametros criticos en acuicultura [11]. Asimismo, la
integracion de modelos predictivos dentro de arquitecturas de
digital twin representa una tendencia emergente para
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acuicultura inteligente [12], [13]; pero ain no es masiva en
acuiferos peruanos, a diferencia de escenarios de la Unién
Europea.

Finalmente, soluciones industriales como Aquabyte han
implementado estimacion de biomasa y bienestar mediante
analisis de imagenes y datos recolectados en piscigranjas, con
el objetivo de optimizar alimentacion y reducir costos [14].

En investigaciones relacionadas con monitoreo visual, se
mostraron  métricas  cuantitativas para deteccion y
segmentaciéon (por ejemplo YOLOvS5 y U-Net) con
desempeflos consistentes en tareas de seguimiento y conteo
[15]. Tal es asi que, estos antecedentes justifican la necesidad
de propuestas reproducibles y adaptables a contextos
altoandinos, donde la variabilidad ambiental y la limitada
infraestructura tecnologica siguen siendo barreras para la
adopcion.

Ante esta situacion, 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
alimentacion, mejorar la toma de decisiones y fortalecer la
productividad y sostenibilidad de la piscigranja.

Resumiendo, la presente investigacion busca contribuir
con:

1. Un anélisis aplicado en contexto altoandino peruano
con variables operativas reales.

2. Comparacion reproducible de modelos supervisados
(Regresion Lineal vs Random Forest).

3. Validacion temporal para evitar sobreestimacion por
fuga de informacion.

4. Interpretabilidad mediante analisis de importancia de
variables.

A continuacion, se describen los objetivos que se
persiguen:

Objetivo general:

Diseflar 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 especificos:

1. Comparar Regresion 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 sera rentable o no, usando Random
Forest Classifier.

4. Identificar qué variables influyen mas en crecimiento y
rentabilidad (importancia de variables) y analizar
coherencia con la correlacion entre variables.

II. METODOLOGIA

A. Diserio

El presente estudio adopta un disefio cuantitativo,
aplicado y comparativo, orientado a evaluar el desempefio
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 historicos
semanales sin manipulacion de variables independientes.

El componente comparativo se basa en la evaluacion de
dos algoritmos de regresion (Regresion Lineal y Random
Forest), contrastando su desempefio mediante métricas
estadisticas bajo un protocolo de validacion temporal.

B. Contexto del estudio y conjunto de datos

El estudio se desarrolld en la piscigranja “El Valle”,
ubicada en el distrito de La Encafiada, Cajamarca (Peru),
enfocandose en el cultivo de trucha arcoiris (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 tecnologica, lo que
hace relevante la aplicacion de herramientas predictivas para
mejorar la toma de decisiones operativas dentro del sistema
productivo.

Se construyd un dataset compuesto por 500 registros
semanales, integrando datos historicos reales proporcionados
por la piscigranja y datos sintéticos generados para
complementar la informacion disponible. La incorporacion de
datos sintéticos tuvo como propoésito ampliar la variabilidad
del conjunto de datos y permitir una mejor exploracion del
comportamiento de los modelos predictivos en distintos
escenarios productivos posibles, practica que ha sido reportada
como valida cuando existe disponibilidad limitada de datos
reales [17], [18].

Del total de registros considerados, aproximadamente 320
correspondieron a datos historicos reales los cuales fueron
utilizados para tener parametros en la generacion de los 500
datos sintéticos. La generacion de datos sintéticos se realizo
con el objetivo de representar escenarios plausibles dentro de
rangos fisicoquimicos conocidos y evitar la presencia de
valores fuera de condiciones productivas realistas.
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La generacion de datos sintéticos se realizé siguiendo
principios de simulacion estadistica basada en distribuciones
normales, técnica empleada en procesos de aumento de datos
(data augmentation) y validacién experimental en modelos
predictivos [19], [20]. Este procedimiento permitié preservar
las caracteristicas estadisticas esenciales del conjunto original
y evitar la introduccion de patrones artificiales inconsistentes.

Los datos sintéticos fueron generados utilizando rangos
fisicoquimicos validados en el cultivo de trucha arcoiris,
considerando parametros criticos reportados en la literatura
cientifica 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 oxigeno 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 estadisticas observadas en los datos
historicos y mantener la coherencia biologica del sistema
productivo [21], [22].

Las variables consideradas en el estudio incluyeron
temperatura del agua (°C), pH, oxigeno disuelto (mg/L),
cantidad de alimento suministrado (g) y peso promedio
semanal (g), siendo esta ultima definida como la variable
objetivo del modelo predictivo. Estas wvariables 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
acuicolas.

Finalmente, se reconoce que la incorporacion de datos
sintéticos representa una estrategia metodologica valida
cuando existe limitada disponibilidad de datos reales, siempre
que se mantenga coherencia estadistica con el conjunto
original [17], [18]. No obstante, los resultados obtenidos
deben interpretarse considerando esta caracteristica del
dataset, recomendandose que futuros estudios incorporen
conjuntos de datos completamente reales provenientes de
multiples ciclos productivos para mejorar la robustez y
capacidad de generalizacion del modelo predictivo.

C. Proceso metodologico (CRISP-DM)

El flujo experimental se organizé con CRISP-DM para
asegurar trazabilidad del trabajo: comprension del problema
productivo, comprension y preparacion de datos, modelado,
evaluacion e implementacion.

El desarrollo y la ejecucion se realizaron en Google Colab
para garantizar reproducibilidad del pipeline.

D. Preparacion y validacion de datos

El preprocesamiento incluyd eliminacion de registros
duplicados y correccion de inconsistencias, tratamiento de

valores faltantes mediante interpolacion lineal, deteccion de
valores atipicos utilizando el rango intercuartilico (IQR) y
estandarizacion de variables numéricas.

Se generaron variables derivadas como variaciéon semanal
del peso, promedio moévil de temperatura e indice
alimento/peso (Feed Ratio).

E. Modelado predictivo

Se evaluaron dos algoritmos de aprendizaje supervisado
para regresion: (1) Regresion Lineal con regularizacion Ridge
(a = 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 dividio utilizando particiones temporales
(80% entrenamiento, 20% prueba), evitando fuga de
informacion.

Los hiperpardmetros fueron optimizados mediante Grid
Search, utilizando como criterio la minimizacion del RMSE y
la maximizacion del R2

Para evaluar estabilidad y generalizacion, se aplicd
validacion cruzada k-fold (k = 5), reportando media y
desviacion estandar.

F. Evaluacion del desempeiio e interpretabilidad

El desempefio se evalué mediante MAE (Mean Absolute
Error), RMSE (Root Mean Squared Error) y R? (Coeficiente
de determinacion).

Se compararon los resultados estimados por el modelo
con los valores reales observados, analizando las diferencias
para evaluar la precision de las predicciones.

Para facilitar la adopcion en contexto productivo, se
aplicaron técnicas de interpretabilidad basadas en importancia
de variables, alineadas con enfoques contemporaneos de
Explainable Artificial Intelligence (XAI) [16].

G.Implementacion

La implementacion final fue desarrollada en Google
Colab utilizando Python y Scikit-Learn.

El flujo experimental permite cargar nuevos registros en
formato CSV, aplicar automaticamente 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 e

dias_cultivo temperatura_prom oxigeno_prom ph prom peces_sembrados peso_inicial prom alimento_total kg mortalidad_total costo_operativo

0 171 8550890 9730577 6975087 782 13207201 1393 954362 13353044 8182750494
Para responder al primer 0bJet1V0 especifico’ Orlentado a 1 134 8.806224 6.856547 8442790 4178 24190852 1436207173 4816581 7300.725365

~ . . 2 191 B1STIS B3I 6361954 1988 47669028 950259362 10530582 4095.344556

evaluar el desempefio de modelos supervisados para estimar el s m e o e wr mees wimmm ueme  ommes
4 140 1344054 7043671 7484556 4633 37146798 1223 813812 676980 1462496179

peso final promedio por lote, se entrenaron y compararon dos

algoritmos de regresion: Regresion Lineal y Random Forest. e o e
El desempeiio fue evaluado mediante el error cuadratico sostmiea
medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?) sobre el
conjunto de prueba.

=

490.586567
320.739464
251.440045

A e N o= s

435.345890

Fig. 2 Comparacion Real vs Esperado — Random Forest (Crecimiento)

TABLA I
DESEMPENO PREDICTIVO PARA EL MODELO DE CRECIMIENTO
Modelo MSE R?

Para complementar el andlisis del Objetivo 1, se reviso la
importancia de variables del modelo Random Forest. Como se
observa en la Fig. 3, el factor alimento_total kg es el que mas
aporta a la prediccion del crecimiento. En términos simples,
con los datos usados, la cantidad de alimento explica gran
parte del peso final esperado.

Regresion Lineal 99.99 0.993
Random Forest 171.82 0.988

Los resultados de la Tabla I muestran que ambos modelos
explican mas del 98% de la variabilidad del peso final, lo que
evidencia una alta capacidad predictiva.

No obstante, la Regresion Lineal obtuvo un menor MSE y
un R? ligeramente superior, lo que indica que, en el conjunto 08
de datos analizado, el crecimiento responde

predominantemente a relaciones lineales, particularmente 206
asociadas al alimento total suministrado. g
E 044
Las Fig. 1 y 2 muestran la comparacion entre valores reales y 0z]
esperados.
0.0
o & & & & & ) & o
' Rentabilidad final ) i ) L‘)\@ que ‘;}O q‘e -\bbo q\é\ ,j? bf’b ﬁ’q
data[ "rentabilidad_lote"] = data["ingresos"] - data["costo_operative”] o7 ‘\\{b’ e\@’ I z‘o" \07}’ D}“ \bo OQ‘
# Clasificacién - 1 si el lote fue rentable & @}Q e."": c§ \eé & &8
data["es_rentable”] = (datal"rentabilidsd_lote"] > 8).astype¢int) @\«‘\Q & & & & &
Lﬁ,ﬁﬁiﬂﬁfﬁgad. ) Variables
displey(deta. describe()) Fig. 3 Importancia de variables - CRECIMIENTO (Random Forest)
lote id fecha_inicio fecha cosecha temperatura_prom oxigeno_prom ph_prom peces_sembrados peso_inicial prom alimento_tot Para responder al ObjetiVO 2 (predicci(’)n de rentabﬂidad)’
0 1 2030101 20230621 3554580 OTH0STT 697507 732 13207201 13835 , . . .
s 2 o amsesm sseme osaer samso e o 1e0s se modeld la rentabilidad del lote como variable continua. Al
2 3 2030145 20230725 3145775 5353723 6351954 1985 47669028 9502 depender de factores productiVOS y eCOnémiCOS, se esperaba
3 4 om3022 2030721 8755544 6219898 8206770 4562 36742906 6642 .. .,
4 5 20230128 20230648 13864054 7043671 7.48455 4683 37146798 12238 mayor Comple_]ldad enla PredlCCIOIL
loteid fechainicio  fecha_cosecha temperaturapron oxigeno_prom  ph_prom peces_sembrados peso_inicial_prom
count 500.000000 s00 500 500000000  500.000000 500.000000 500.000000 500000000 TABLA 11
mean 250500000 ST oeee 1977933 7518639 7.498818 2640.404000 20.903854 DESEMPERNO PREDICTIVO PARA EL MODELO DE RENTABILIDAD
min 1000000 Eaigg;'g; 20%%33_‘2]5 8037056 5031929 6509830 507.000000 10005383 Modelo MSE RZ
% 125750000 20208 Rl 9851779 6163188 6975088 1583750000 20753358 Regresi(’)n Lineal 883’41972 0.866
50% 250.500000 2021;';3';: 202‘92.1303‘2)8 1871152 7611520 7513377 2562000000 29472566 Random Forest 864’63764 0869
5% srsosoonn  H0RETN ey 14037552 308382 7981710 3638000000 30259510
mec sowowe  TRGG TRGm  rese osmeri s semanceoo sz En rentabilidad, los valores de R? bajan a ~0.87, lo cual es
std 144431833 NaN NaN 2354085 1.486041 0581893 1238 245577 11698218 normal porque la rentabilidad Combina producci(')n’ COStOS y
Fig. 1 Comparacién Real vs Esperada - Regresion Lineal (Crecimiento) precio de venta. Random Forest tuvo una leve mejora frente a

Regresion Lineal, lo que sugiere que el modelo de ensamble se
En ambas figuras se observa una fuerte alineacion adapta mejor cuando las relaciones no son completamente
respecto a la linea ideal, con baja dispersion de puntos. Esto  lineales.
confirma que el modelo captura adecuadamente la dindmica
del crecimiento bajo las condiciones evaluadas. Las Fig. 4 y 5 presentan la comparacion real versus la
esperada para ambos modelos.

24" 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



¥ - Rentabilidad:
rentabilidad_lote

¥ - Clasificacidn:

capacidad de discriminacion y utilidad operativa para toma de
decisiones, tal como se observa en la Tabla Il y Fig. 7.

es_rentable

0 -4466 507365 0 0

1 19181.056945 1 1

2 2341808716 2 1

3 387.284007 3 1

4 4396.411559 4 1
dtype: floatés diype: int64

Fig. 4 Comparacion Real vs Esperado — Regresion Lineal (Rentabilidad)

v Divisidn 8e/2e realizada correctamente.

¢ REGRESION - CRECIMIENTO
Linear Regression R2: ©.9927550766433969
Random Forest R2: ©.987551334468675

¢ REGRESION - RENTABILIDAD
Linear Regression R2: ©.8655860567027639
Random Forest R2: ©.8685329245058767

¢ CLASIFICACION - ¢ES RENTABLE?
Accuracy: e.91
Matriz de Confusidn:
[[se 4]
[ 541]1]
Fig. 5 Comparacion Real vs Esperado — Random Forest (Rentabilidad)

Se observa mayor dispersion que en el modelo de
crecimiento, especialmente en valores elevados de
rentabilidad, lo que sugiere variabilidad econdémica no
completamente capturada por modelos lineales simples.

Para el Objetivo 2, la Fig. 6 sugiere que la rentabilidad se
ve mas influenciada por peces sembrados, alimento total kg
y costo_operativo. Esto tiene sentido porque la rentabilidad
depende del volumen de produccion y de cuadnto cuesta
producir (insumos y operacion).

importancia
e
g8

o & & & 3 3 S 3
2 i «aé’ q‘°° > &

o5 » § & IS & p” ¢

o 5 §° & & o & # &

& $ r & o & o
&

& & &
& ¢ & # ¢

Variables

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 alcanzé una precision
global (accuracy) de 0.93.

El modelo logré identificar correctamente 52 lotes no
rentables y 41 rentables. Los errores fueron limitados (2 falsos
positivos y 5 falsos negativos), lo que demuestra buena

TABLA III
MATRIZ DE CONFUSION DEL MODELO DE CLASIFICACION
Predicho No Predicho Si
Real No 52 2
Real Si 5 41
3001 ___ linea ideal *.1
. 5"
o
400 2% .
& F
e
£ o &
g 3}
I “ i
> 0.
200 . #5.’- =
.qu
. &de
’.r'
100 }(,
.

100 150 200 250 300 350 400 450 300
valor Real
Fig. 7 Matriz de confusion visual del modelo de clasificacion

Posteriormente, se evalué un escenario simulado para
validar aplicabilidad practica. En la Fig. 8 se observa que el
sistema proyectd un crecimiento promedio de 304.95g y una
rentabilidad estimada de S/. 2,512.26, clasificando el lote
como rentable.

=== Linea ideal -
J"
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2 o~
g
g . iy .
a 10000 cl s
o
=
s

AT

-10000 | o %"
"

10000 20000 30000

Valor Real

—IDIOUO 6
Fig. 8 Resultado de simulacion para nuevo lote evaluado
Estos resultados evidencian que el sistema no so6lo posee

capacidad predictiva, sino también potencial aplicacion como
herramienta de soporte a decisiones en piscicultura.
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Finalmente, la Fig. 9 muestra una correlacion positiva
muy alta entre alimento total kg y peso final prom (p =
0.99), lo que explica el elevado desempeiio de los modelos
lineales. Asimismo, se observa fuerte correlacion entre
produccion_kg e ingresos (p > 0.95) y entre ingresos y
rentabilidad lote, lo que confirma la coherencia estructural del
sistema productivo modelado.

[PXAER 100 | Loo

techa_inicia m-om 005 000 003 000 002 003 000 .03 DI0 200 D01 D00 0L .05
fecha_cosecha m-OM 005 001 003 000 D02 002 000 903 000 200 901 900 001 D02 10

t=mperatura_prom - 0.04 .04 -n.on-n.o: .00 0.0Z 001 403 005 003 .01 000 007 900 DOl 002 9.0F I

BN 004 003 000 002 000 002 002 0.00 4103 000 0.00 001 0.00 001 -0.05

aigene_prom - BOS BES Q05 -003 003 302 002 Q06 005 002 907 £03 £5 905 903 003 20l
ph_prom - GO0 GO 000 000 ﬂﬂiml']ﬁ A0z 003 £0% 003 003 015 002 215 011 907 a0l

af
peces sembradas - 003 003 003 002 002 0o ﬂ 014 0os oon no: oos [Cp) ca: [FR0Y cea wes <os

ial_prom --0.00 0.00 000 001 .02 -1.02 :.nan 005 001 003 005 007 003 005 D06 004 007

total kg - 0.2 002 D02 003 006 001 L0+ D05

10 4}34“ G662 £.03 A58 BSE 046 002
mortalidad_total --0.02 .03 002 0.03 005 -0.03 0.00 001 010 M 000 005 008 0.01 006 0.05 003 005 a2
ato_sperstis 000 0.00 000 -0.03 0.02 003 102 03 W.od oon [REY .02 035 000 a0s aas
pesn_final_prom - 0,03 003 003 001 007 003 004 005 NEOS -034“ 063 £03 A58 053 046 Q02
praduccicn kg -0.00 0.00 0.00 0.00 .03 015 007 OE2 006 008 uo:ﬂo:ﬂ m 0.05 L 02

precic_verta - 000 0.00 000 0.0F .05 Q02 0.02 -003 .03 001 000 .03 0.:1Nu;z 020 Q08 -0.03 I

Fgresos - 001 001 001 000 005 015 205 050 006 005 0«59@
rentabilidad jote --000 0.00 000 001 -0.03 011 060 006 052 Eos:ﬂ

es_rentable -0.01 0.01 001 0.0F -0.03 007 049 004 040 «nnwuu

2

dhas_cultwa -005 005 002 002 001 001 004 007 002 005 003 002 005

£ LA

lote_ich -

a_tozecha -
5_rentabie -

ambradns -
izial prom

© Lolal kg

Fi

—_

g. 9 Matriz de correlacion entre variables del lote

IV. DISCUSION

Los resultados obtenidos permiten analizar el desempefio
de los modelos en funcion de la naturaleza del fendomeno
modelado.

En el caso del crecimiento, la Regresion Lineal alcanz6 un

R*>=0.993, superando ligeramente a Random Forest (R*=
0.988). Este comportamiento se explica por la fuerte
correlacion ~ observada  entre  alimento total kg y

peso_final prom (Fig. 9), lo cual sugiere que, bajo las
condiciones del dataset analizado, la dinamica 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
desempeiio predictivo [7].

Por el contrario, la prediccion de rentabilidad presentd
menor R? (aprox. 0.87), lo cual es coherente con la naturaleza
multivariable y econoémica del fenomeno estudiado.

Random Forest tuvo un mejor resultado por poco, lo que
sugiere que este modelo funciona mejor cuando las variables

economicas se relacionan de forma mas compleja. Esto esta en
linea con investigaciones actuales que promueven el uso de
herramientas digitales e inteligencia artificial en la acuicultura.

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

La clasificacion binaria alcanzd una precision del 93%, lo
que demuestra alta capacidad de discriminacion. 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 incluyd
datos resumidos generados dentro de rangos validados. Esto
puede hacer que las relaciones entre variables sean mas
ordenadas y que las métricas salgan altas. Por eso, los
hallazgos deben interpretarse como una validacion del enfoque
en condiciones controladas. El siguiente paso es validar con
campaifias 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 tecnologicos limitados.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

A continuacion, se presentan las conclusiones obtenidas:

Se logré desarrollar y comparar modelos supervisados
para la prediccion del crecimiento de Oncorhynchus mykiss,
alcanzando un R? superior a 0.98, confirmando que, el
crecimiento estd fuertemente asociado al alimento
suministrado

La rentabilidad fue mas dificil de predecir (R?~0.87),
porque depende de varias variables econdmicas y productivas.
Random Forest mostré una leve mejora (menor MSE y R?
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 rapida 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
observo en la Fig. 9, se refuerza la coherencia entre variables
productivas y econémicas.

Y a nivel de recomendaciones, es posible que se requiera
a futuro:

Validar el modelo con datasets completamente reales
provenientes de multiples campaifias productivas.
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Integrar sensores loT para captura automatica de
temperatura, pH y oxigeno disuelto; para ello, los productores
requieren iniciar proyectos de implementaciéon de equipos
complementarios.

Incorporar variables adicionales como tasa de conversion
alimenticia (FCR) y densidad por estanque, para que el
modelo sea mas robusto.
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