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RESUMEN

En la region amazdnica de Ecuador, especialmente en el canton Joya de los Sachas, la produccion
de pitahaya ha crecido considerablemente desde 2015 debido a su alta demanda en mercados
nacionales e internacionales. Este crecimiento ha traido consigo desafios relacionados con la
gestion de plagas y enfermedades que afectan la calidad y cantidad de la produccion. A pesar de
los avances en la produccion de pitahaya, los métodos actuales de manejo de plagas no han sido
completamente efectivos, resultando en pérdidas econdémicas significativas. La literatura evidencia
una brecha en la implementacion de tecnologias avanzadas que integren datos meteorologicos y
de campo para mejorar la prediccion y gestion de plagas. Especificamente, en la region de Joya de
los Sachas, existe una necesidad urgente de desarrollar métodos més eficaces para abordar esta
problematica. Este estudio propone abordar la brecha identificada mediante la implementacion de
técnicas de fusion de datos que integren informacion climética y de campo, optimizando asi la
prediccion y gestion de plagas en cultivos de pitahaya. Se aplican técnicas de aprendizaje no
supervisado y reduccion de dimensionalidad para clasificar datos relacionados con la clorofila en
plantas, utilizando algoritmos como MeanShift y MiniBatchKMeans. Se emplea PCA, IPCA y
KernelPCA para reducir la dimensionalidad y mejorar la precision de los modelos de clasificacion.
Los resultados indican que PCA y KernelPCA con kernel lineal son los métodos mas efectivos
para la reduccion de dimensionalidad en este contexto, con una precision de hasta 0.9699 en la
clasificacion de plantas con y sin plaga. Sin la fusion de ciertos datos, se observa una ligera
disminucién en la precision, lo que sugiere que la fusion de datos es beneficiosa en este contexto.
Este estudio subraya la importancia de la fusion de datos y la implementacion de técnicas
avanzadas de reduccion de dimensionalidad para mejorar la prediccion de plagas en cultivos de
pitahaya. La investigacion proporciona un modelo que puede ser replicado en otras regiones,
promoviendo practicas agricolas mas sostenibles y resilientes en la Amazonia ecuatoriana y mas
alla.

Palabras clave: Pitahaya, Gestion de plagas, Fusion de datos, Aprendizaje no supervisado,

Reduccion de dimensionalidad
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Capitulo 1

Introduccion.

La implementacion de gemelos digitales en la agricultura ha transformado el control de
plagas, mejorando la precision en la prediccion y aumentando la eficiencia econdmica, lo que
ha dado lugar a una nueva era en la produccion agricola sostenible. En la region amazonica
de Ecuador, especificamente en el canton Joya de los Sachas, la produccion de pitahaya ha
experimentado un crecimiento significativo en los ultimos afios, impulsada por la alta
demanda en mercados nacionales e internacionales. Sin embargo, este crecimiento ha traido
consigo desafios relacionados con la gestion de plagas y enfermedades, que afectan tanto la
calidad como la cantidad de la cosecha. A pesar de que las précticas agricolas actuales son
avanzadas, no siempre resultan suficientes para prevenir y controlar las infestaciones, lo que
genera pérdidas significativas para los productores locales.

El objetivo de la investigacion es desarrollar e implementar un sistema de fusion
de datos que integre informacion meteoroldgica y de campo para mejorar la prediccion
y gestion de plagas en los cultivos de pitahaya en el canton Joya de los Sachas,
promoviendo précticas agricolas sostenibles y resilientes. La pregunta de investigacion
plantea si la fusion de datos meteoroldgicos, agrondmicos y de sensores, mediante
técnicas de aprendizaje profundo, puede mejorar significativamente la precision en la
prediccion de plagas en cultivos de pitahaya en el cantén Joya de los Sachas,
permitiendo una gestion mas eficiente y sostenible de este cultivo.

La necesidad de este estudio se fundamenta en la brecha identificada entre la
literatura existente y las practicas agricolas actuales en la regién amazonica ecuatoriana.
La implementacién de técnicas avanzadas de fusion de datos permitira mejorar la
prediccion y gestion de plagas en los cultivos de pitahaya, reduciendo las pérdidas
economicas y promoviendo practicas agricolas mas sostenibles. Este estudio no solo
contribuira al desarrollo de la agricultura en la Amazonia ecuatoriana, sino que también
proporcionara un modelo replicable en otras regiones con condiciones similares,

potenciando la resiliencia agricola a nivel global.



1.1.

Antecedentes.

A nivel mundial, la implementacion de gemelos digitales en la agricultura ha
revolucionado el control de plagas, optimizando la precision en las predicciones y
aumentando la eficiencia econdémica. Un estudio pionero de Dai et al. (2024) demostro
como un sistema de gemelos digitales puede gestionar eficazmente las plagas en
cultivos de pimiento, alcanzando una precision de prediccion del 88.01% mediante el
uso de algoritmos de bosques aleatorios. Este enfoque no solo mejora la precision en la
deteccion de plagas, sino que también incrementa significativamente la rentabilidad de
los cultivos.

La integracion de datos ambientales secuenciales y modelos de aprendizaje
profundo ha demostrado ser una herramienta poderosa para predecir riesgos de plagas
y enfermedades. Lee y Yun. (2023) desarrollaron un modelo que permite controlar el
entorno para prevenir de manera proactiva la aparicion de plagas y enfermedades,
logrando una alta precision en la prediccion de enfermedades en fresas.

Por otro lado, la combinacion de datos de sensores instalados en vehiculos aéreos
no tripulados (UAVs) y satélites, como lo demostr6 Maimaitijiang et al. (2020), ha
mejorado significativamente el monitoreo de cultivos y la prediccion de plagas. Esta
combinacion permite obtener informacion detallada sobre el estado de los cultivos y
predecir parametros criticos como el indice de area foliar y la biomasa aérea.

Dhanaraj et al. (2024) propusieron un enfoque innovador que combina redes
residuales de fusion multirrama y sistemas de deteccion de plagas basados en IoT para
mejorar la capacidad de deteccion y clasificacion de plagas en grandes campos
agricolas. Al analizar el sonido ambiental, este método permite identificar y clasificar
diferentes tipos de plagas con alta precision.

En Ecuador, especificamente en la Amazonia, el cultivo de pitahaya ha
experimentado un crecimiento exponencial. Sin embargo, este cultivo enfrenta desafios
significativos relacionados con la gestion de plagas y enfermedades. Estudios como el
realizado por el INIAP Tinoco et al. (2020) han destacado la importancia de
implementar précticas de manejo integrado de plagas para garantizar la sostenibilidad
de la produccion de pitahaya. Asimismo, Diéguez-Santana et al. (2022) subrayaron la

necesidad de integrar tecnologias avanzadas en la cadena de valor de la pitahaya para



mejorar la eficiencia y la sostenibilidad.

La aplicacion de estas tecnologias en el cultivo de pitahaya en la Amazonia
ecuatoriana presenta una oportunidad Unica para mejorar la productividad y la
sostenibilidad de este cultivo. Mediante la integraciéon de datos meteorologicos, de
campo y de sensores, y el empleo de técnicas de aprendizaje profundo, se puede
desarrollar un sistema de alerta temprana que permita detectar y controlar las plagas de
manera mas efectiva.

La implementacion de tecnologias avanzadas en la agricultura, como los gemelos
digitales y el aprendizaje profundo, ofrece un gran potencial para mejorar la gestion de
plagas y aumentar la sostenibilidad de los cultivos. La aplicacion de estas tecnologias
en el cultivo de pitahaya en la Amazonia ecuatoriana puede servir como un modelo para
otras regiones y cultivos, contribuyendo al desarrollo de una agricultura mas eficiente

y respetuosa con el medio ambiente

1.2. Justificacion

En la region amazonica de Ecuador, particularmente en el canton Joya de los
Sachas, la produccion de pitahaya ha experimentado un crecimiento significativo desde
el afio 2015. Este crecimiento ha sido impulsado por la alta demanda en los mercados
nacionales e internacionales, convirtiéndose en una fuente crucial de ingresos para los
agricultores locales. Sin embargo, este auge ha venido acompafiado de desafios
importantes, especialmente en la gestion de plagas y enfermedades que afectan tanto la
calidad como la cantidad de la produccion de pitahaya. A pesar de los avances en las
practicas agricolas actuales, estas han demostrado ser insuficientes para controlar de
manera efectiva las infestaciones de plagas, lo que subraya la necesidad urgente de
adoptar nuevas tecnologias y enfoques integrados para mejorar la sostenibilidad y
rentabilidad de este cultivo en la region.

La lucha contra las plagas en los cultivos de pitahaya no solo representa un desafio
local, sino que también tiene implicaciones significativas para la economia agricola de
la region amazonica del Ecuador. Las pérdidas econémicas derivadas de la mala gestion
de plagas pueden ser devastadoras para los pequefios y medianos agricultores, quienes

dependen en gran medida de este cultivo para su sustento. Este estudio busca abordar



esta problematica mediante la implementacion de técnicas de fusion de datos, que no
solo permitiran una mejor prediccion de la aparicion de plagas, sino que también
proporcionaran herramientas mas precisas para la gestion integrada de plagas,
contribuyendo asi a la sostenibilidad y competitividad de la produccion de pitahaya en
la region.

La implementacion exitosa de tecnologias de fusion de datos en la prediccion y
gestion de plagas podria marcar un punto de inflexiéon en la agricultura de la region
amazoénica. Este enfoque innovador tiene el potencial de reducir significativamente las
pérdidas econdmicas asociadas con las plagas, al mejorar la precision en la deteccion
temprana y permitir la aplicaciéon oportuna de medidas preventivas. Ademas, al
fomentar practicas agricolas mas sostenibles y resilientes, este estudio contribuira a la
conservacion del medio ambiente y al fortalecimiento de la economia local, generando
un impacto positivo en la calidad de vida de los agricultores y en la competitividad del
cultivo de pitahaya en los mercados globales.

Este estudio no solo se centra en la aplicacion practica de tecnologias de fusion de
datos, sino que también aporta un valor tedrico significativo al campo de la agricultura
de precision. Al integrar informacion meteorologica y de campo en modelos predictivos
avanzados, la investigacion ampliard el conocimiento sobre cémo estos factores
interactiian para influir en la aparicion de plagas. Ademas, la metodologia propuesta,
que incluye el uso de sensores montados en UAVs y satélites, proporciona una base
solida para futuras investigaciones en el manejo fitosanitario de cultivos. Este enfoque
podria ser replicado o adaptado a otros cultivos en diferentes regiones, ampliando su
impacto y utilidad.

Los resultados de esta investigacion tendran una aplicabilidad directa en la mejora
de las practicas agricolas en la produccion de pitahaya. Los modelos predictivos
desarrollados proporcionaran a los agricultores herramientas efectivas para anticipar y
gestionar las plagas, reduciendo la necesidad de intervencion quimica y mejorando la
sostenibilidad del cultivo. Ademas, la adopcion de estas tecnologias podria incentivar
una mayor inversion en el sector agricola de la region, promoviendo la innovacion y el
desarrollo economico. A largo plazo, los beneficios incluyen una mayor resiliencia
frente a las plagas, una produccidon mas eficiente y un mejor posicionamiento de la

pitahaya ecuatoriana en el mercado global.
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La investigacion propuesta es pionera en la integracion de técnicas avanzadas de
fusion de datos en la gestion de plagas en cultivos de pitahaya. A diferencia de estudios
previos, que se han centrado en practicas agricolas tradicionales o en el uso de
tecnologias de manera aislada, este estudio combina multiples fuentes de datos y
tecnologias para ofrecer una solucion mas completa y efectiva. La originalidad radica
en la aplicacion de estas técnicas en un contexto especifico, como el canton Joya de los
Sachas, lo que permite abordar los desafios Unicos de la region y proponer soluciones
adaptadas a sus necesidades.

Esta investigacion tiene el potencial de transformar la gestion de plagas en la
produccion de pitahaya en la regiéon amazonica del Ecuador. Al combinar avances
tecnologicos con un enfoque integrado de fusion de datos, el estudio no solo aborda un
problema critico para los agricultores locales, sino que también contribuye al desarrollo
de practicas agricolas mas sostenibles y eficientes. La importancia de esta investigacion
radica en su capacidad para mejorar la competitividad de la pitahaya en el mercado

global, al tiempo que promueve la sostenibilidad econdmica y ambiental de la region.

1.3. Planteamiento del Problema

En la region amazonica de Ecuador, particularmente en el canton Joya de los
Sachas, la produccion de pitahaya ha experimentado un notable crecimiento en los
ultimos afios, impulsada por su alta demanda tanto en mercados nacionales como
internacionales. Este aumento en la produccion se ha intensificado desde el afo 2015,
con un enfoque en mejorar las practicas agricolas y en aumentar la productividad del
cultivo. No obstante, esta expansion ha conllevado desafios importantes relacionados
con la gestion de plagas y enfermedades que afectan tanto la calidad como la cantidad
de la produccioén de pitahaya.

Los estudios existentes han resaltado la importancia de un manejo adecuado del
suelo y de la implementacion de medidas preventivas para el control de plagas en los
cultivos de pitahaya. Segtin un estudio del INIAP, las practicas agricolas actuales no
siempre son suficientes para prevenir y controlar las infestaciones de plagas, lo que
resulta en pérdidas significativas para los productores (Tinoco et al., 2020). Ademas,

investigaciones sobre la economia circular en la cadena agroalimentaria de pitahaya han
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indicado que una gestion inadecuada de residuos puede agravar los problemas de plagas
y enfermedades, creando condiciones favorables para su proliferacion (Diéguez-
Santana et al., 2022). Estos estudios subrayan una brecha en la implementacion de
tecnologias avanzadas y practicas sostenibles que integren de manera efectiva la gestion
de plagas.

La necesidad de este estudio radica en abordar la brecha identificada tanto en la
literatura como en la practica agricola actual. Es crucial desarrollar e implementar
técnicas de fusion de datos que integren informacion meteoroldgica y de campo para
mejorar la prediccion y gestion de plagas en los cultivos de pitahaya. Este enfoque no
solo contribuira a reducir las pérdidas econdmicas causadas por plagas, sino que
también promoverd practicas agricolas mas sostenibles y resilientes. El estudio se
llevara a cabo mediante la recopilacion y andlisis de datos meteorologicos y de campo,
la implementacion de técnicas de fusion de datos y la evaluacion de su efectividad en la
prediccion de plagas. Los objetivos de este estudio incluyen mejorar la sostenibilidad
de la produccién de pitahaya en la Amazonia ecuatoriana y proporcionar un modelo
replicable en otras regiones con condiciones similares.

La pregunta de investigacion es: ;Qué técnicas de fusion de datos son mas efectivas
para mejorar la prediccion de plagas en cultivos de pitahaya en el cantén Joya de los
Sachas, considerando la integracion de datos automaticos provenientes de sensores y
datos manuales de pitahaya injertada y sin injertar?

En esta investigacion se consideran variables independientes que integran factores
climaticos y agronomicos, tales como precipitacion, temperatura, humedad relativa,
velocidad del viento, cobertura de sombra y tratamiento aplicado a los cultivos. Se
anticipa que estas variables tendran un impacto considerable en la aparicion de plagas.
Por otro lado, la variable dependiente seleccionada es el indice de clorofila, el cual actiia

como un indicador de la salud de las plantas y su susceptibilidad a las plagas.
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Figura 1. Arbol de Problemas, Desafio en gestion de plagas en la pitahaya
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1.4. Objetivos de la Investigacion

1.4.1. Objetivo general
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Fuente: Logrofio S, 2024
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Implementar un modelo de prediccion de plagas en cultivos de pitahaya utilizando

técnicas avanzadas de fusion de datos, con el fin de optimizar el manejo integrado de

plagas y mejorar la eficiencia productiva en la region amazénica de Ecuador.

1.4.2. Objetivos especificos.

o Identificar los factores climaticos y agrondmicos que influyen en la

aparicion de plagas en cultivos de pitahaya.

e Recopilar y analizar datos meteoroldgicos y de campo provenientes de

sensores y observaciones manuales en cultivos de pitahaya injertada y sin

injertar.

e Desarrollar modelos predictivos utilizando técnicas de fusion de datos para

anticipar la aparicion de plagas.

e [Evaluar la efectividad de los modelos predictivos en la gestion de plagas,

13



comparandolos con los métodos tradicionales.

1.5. Alcance

El alcance de este estudio se centra en desarrollar y evaluar un sistema de
prediccion de plagas en cultivos de pitahaya, utilizando técnicas avanzadas de fusion de
datos. Especificamente, la investigacion se enfoca en:

Area geogrifica: Canton Joya de los Sachas, region amazoénica de Ecuador.

Cultivo: Pitahaya.

Plagas: Se identificaran y priorizaran las plagas mas relevantes para la regiéon y el
cultivo.

Datos: Se utilizaran datos meteorologicos, agrondmicos y de sensores para
desarrollar los modelos predictivos.

Modelos: Se emplearan técnicas de fusion de datos como el aprendizaje automatico
y las redes neuronales para crear modelos predictivos.

Evaluacion: Se evaluara la precision y eficacia de los modelos desarrollados en
comparacion con métodos tradicionales.

Implementacion: Se propondra un modelo de manejo integrado de plagas basado
en los resultados de la investigacion.

Consideraciones Adicionales para el Alcance:

Colaboracion con productores: Es fundamental establecer una estrecha
colaboracion con los productores de pitahaya para obtener informacion relevante y
garantizar la adopcidn de las recomendaciones del estudio.

Monitoreo a largo plazo: Se recomienda realizar un monitoreo a largo plazo de
los resultados obtenidos para evaluar la sostenibilidad y la eficacia de las
recomendaciones a largo plazo.

Sensibilizacion: Es importante sensibilizar a los productores sobre la importancia

de la tecnologia y la adopcidn de practicas agricolas sostenibles.
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Capitulo 2

Marco Teodrico

2.1.

2.1

Agricultura de precision

La agricultura de precision es una de las tecnologias avanzadas para mejorar la
eficiencia y productividad agricola mediante el uso de datos y anélisis en tiempo real.
Este enfoque combina tecnologias avanzadas como el Internet de las Cosas (IoT),
sensores inteligentes, drones, analisis de grandes volimenes de datos y sistemas de
informacion geografica (GIS). La agricultura inteligente permite una gestion precisa de
los recursos agricolas, optimizando el uso de agua, fertilizantes y pesticidas, y
mejorando la sostenibilidad y rentabilidad de las explotaciones agricolas (Friha et al.,
2021; Karunathilake et al., 2023).

La agricultura de precision consiste en utilizar técnicas y tecnologias avanzadas
para gestionar de manera efectiva las variaciones en tiempo y espacio que ocurren
dentro de los campos agricolas. Esto se logra mediante la recopilacion de datos
detallados sobre las condiciones del suelo, el clima, el crecimiento de las plantas y otros
factores relevantes, lo que permite a los agricultores tomar decisiones informadas y
oportunas. La incorporacion de sistemas GPS, drones y sensores en los campos ayuda
a monitorear y controlar las operaciones agricolas con una precision sin precedentes

(Karunathilake et al., 2023).

2.1.1.1. Tecnologias Aplicadas

Las tecnologias aplicadas en la agricultura inteligente incluyen una variedad de

herramientas y sistemas que permiten la recoleccion y analisis de datos en tiempo real:

A.1.1. Internet de las Cosas (IoT)

El Internet de las Cosas (IoT) es una red de dispositivos interconectados que se
comunican entre si y con su entorno para recopilar y compartir datos. En la agricultura
inteligente, los dispositivos IoT son fundamentales, ya que permiten un monitoreo
constante de las condiciones del suelo, el clima y la salud de las plantas, proporcionando

informacion clave para optimizar las practicas agricolas. Estos dispositivos incluyen
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sensores de humedad del suelo, sensores de temperatura, sensores de luz, estaciones
meteorologicas y mas. Los datos recopilados por estos dispositivos se envian a una
plataforma centralizada donde se analizan para proporcionar informacién en tiempo real
a los agricultores, permitiéndoles tomar decisiones informadas sobre riego, fertilizacién

y proteccion de cultivo (Friha et al., 2021; Karunathilake et al., 2023)

El uso de IoT en la agricultura de precision permite la creaciéon de un entorno
interconectado donde todos los aspectos del cultivo se pueden monitorear y gestionar
de manera eficiente. Por ejemplo, los sensores de humedad del suelo pueden detectar
cuando una planta necesita agua, lo que activa un sistema de riego automatico para
suministrar la cantidad exacta de agua necesaria. Las estaciones meteorologicas
equipadas con sensores loT pueden proporcionar datos climaticos precisos, como la
temperatura, la humedad, la velocidad del viento y la precipitacion, lo que ayuda a los
agricultores a prever y prepararse para condiciones climaticas adversas (Padhiary et al.,

2024)

2.1.1.1.2. Drones

Los drones, también conocidos como vehiculos aéreos no tripulados (UAVs), son
una de las tecnologias mas innovadoras y ttiles en la agricultura de precision. Equipados
con camaras de alta resolucion y una variedad de sensores, los drones pueden sobrevolar
los campos de cultivo y capturar imagenes detalladas y datos en tiempo real sobre el
estado de las plantas, las condiciones del suelo y otros factores ambientales. Esta
capacidad de monitoreo aéreo permite a los agricultores identificar problemas
rapidamente y tomar medidas correctivas antes de que se conviertan en serios

(Karunathilake et al., 2023).

Los drones proporcionan una vista aérea de los campos, permitiendo a los
agricultores evaluar el estado general de los cultivos, detectar signos de estrés hidrico,
enfermedades, plagas y deficiencias de nutrientes. Las imagenes de alta resolucion
capturadas por los drones pueden revelar detalles que no son visibles desde el nivel del

suelo, facilitando una gestion mas precisa de los cultivos (Karunathilake et al., 2023).
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2.1.1.1.3. Andlisis de Big Data

El andlisis de big data ha dado grandes resultados en la agricultura de precision.
Esta tecnologia permite recopilar, almacenar y analizar enormes cantidades de datos
que los sistemas tradicionales no pueden manejar. En el dmbito agricola, el big data
brinda a los agricultores la capacidad de tomar decisiones madas acertadas,
proporcionando informacion detallada y en tiempo real sobre diversos factores que

influyen en el crecimiento y salud de los cultivos.(Karunathilake et al., 2023)

El andlisis de big data en la agricultura abarca diversas etapas esenciales. En primer
lugar, se lleva a cabo la recoleccion de datos, donde la informacion proviene de
multiples fuentes como sensores [oT, drones, satélites, maquinaria agricola y sistemas
de gestion agricola. Estos datos abarcan desde las condiciones del suelo y el clima, hasta
la salud de las plantas y el rendimiento de los cultivos. Posteriormente, los datos
recopilados se almacenan en bases de datos avanzadas, que tienen la capacidad de
manejar grandes volumenes de informacion. Frecuentemente, se emplea la tecnologia
de la nube para asegurar que estos datos se almacenen de manera segura y puedan ser

accesibles desde cualquier lugar (San Emeterio de la Parte et al., 2023).

A continuacion, los datos que son almacenados son sometidos a un analisis
ocupando algoritmos avanzados y técnicas de ML para poder identificar patrones y
tendencias. Este proceso permite anticipar problemas futuros, como brotes de plagas o
enfermedades, y optimizar el uso de recursos como agua y fertilizantes. Finalmente, los
resultados del analisis de big data se presentan de forma visual mediante graficos, mapas
y otros medios interactivos. Esto proporciona a los agricultores la interpretacion de los
datos y toma de decisiones informadas y precisas, fundadas en informacion detallada y

en tiempo real (Osinga et al., 2022).

2.1.1.1.4. Sistemas de Informacion Geogrdfica (GIS)

Los Sistemas de Informacién Geografica permiten almacenar, analizar, manipular
y mapear informacidén georreferenciada, lo cual es esencial para gestionar datos

espaciales y temporales sobre las condiciones del suelo, el clima, la salud de las plantas



y el rendimiento de los cultivos. En el ambito agricola, los GIS facilitan la toma de
decisiones basadas en datos precisos y detallados, optimizando asi las operaciones y
mejorando la eficiencia en el uso de recursos. Ademas, proporcionan a los agricultores
una manera eficaz de visualizar y analizar datos espaciales, lo que se traduce en una
mejor planificacion y gestion de los recursos agricolas (San Emeterio de la Parte et al.,
2023).

Los GIS integran datos provenientes de multiples fuentes, como sensores IoT,
imagenes satelitales y drones, proporcionando una visién integral y detallada del
entorno agricola. Esta integracion de datos permite a los agricultores tener una
comprension mas completa y precisa de sus campos, mejorando asi la eficiencia y

sostenibilidad de sus practicas agricolas.

2.1.2. Tipos de plagas en la pitahaya

La pitahaya, conocida como fruta del dragon, es un cultivo valioso tanto por su
valor nutricional como medicinal. Sin embargo, su produccion enfrenta numerosos
desafios, especialmente relacionados con plagas y enfermedades. Entre las plagas mas
comunes destacan los insectos chupadores como afidos, trips y cochinillas, que dafian
las plantas al succionar su savia y debilitar su estructura, ademas de ser vectores de
enfermedades virales. El control de estas plagas requiere un manejo integrado que
combine métodos bioldgicos, quimicos y culturales, segun el Instituto Nacional de

Investigaciones Agropecuarias (INIAP) (Tinoco et al., 2020).

En cuanto a las enfermedades, la pitahaya es susceptible a varias, incluyendo la
antracnosis, la pudricion del fruto y del tallo, y el chancro del tallo. La antracnosis,
causada por especies del género Colletotrichum, es especialmente destructiva,
manifestindose como manchas negras en frutos y tallos, lo que reduce
significativamente la calidad del producto. Para gestionar estas enfermedades, se
recomiendan practicas culturales como el manejo de la temperatura y el uso de
biopesticidas y agentes de control bioldgico como Bacillus subtilis, que han demostrado

ser efectivos contra varios patogenos (Balendres & Bengoa, 2019).

Por otro lado, es fundamental el monitoreo constante de datos meteorologicos y de
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los indices de clorofila de las plantas. Conocer las condiciones climaticas permite
anticipar y mitigar los efectos negativos del clima, mientras que los indices de clorofila
ofrecen una medida precisa de la salud de las plantas, ayudando a detectar deficiencias
nutricionales y enfermedades en etapas tempranas. Esta combinacion de estrategias no
solo mejora la precision en la aplicacion de tratamientos, sino que también optimiza el
uso de recursos y minimiza el impacto ambiental, contribuyendo asi a una produccion

de pitahaya mas sostenible y rentable.

2.1.3. Machine Learning

El aprendizaje automatico (ML) es una rama de la inteligencia artificial que se
centra en desarrollar algoritmos que permiten a las computadoras aprender y mejorar a
partir de los datos, sin requerir una programacion explicita para cada tarea en particular.
Este método facilita la deteccién de patrones y relaciones en grandes cantidades de
datos, lo que resulta en predicciones y decisiones mas precisas y efectivas. En el ambito
agricola, ML se emplea para optimizar la gestion de los cultivos y el uso eficiente de

los recursos, entre otras aplicaciones (Benos et al., 2021).

2.1.3.1. Tipos de aprendizaje en Machine Learning

El aprendizaje automatico se puede categorizar en varios tipos segun como se utilicen y
gestionen los datos durante el proceso de entrenamiento. En la Fig 2 sedetalla los diferentes tipos

de ML.
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Figura 2. Principales tipos de aprendizaje automatico
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2.1.3.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica clave en el campo del aprendizaje automatico,
donde los modelos se entrenan utilizando un conjunto de datos etiquetados, lo que significa que
cada entrada en los datos de entrenamiento estd asociada con una salida conocida. Este enfoque
permite al modelo aprender la relacion entre las entradas y salidas, y luego utilizar ese
conocimiento para hacer predicciones precisas sobre nuevos datos. Mientras el modelo se entrena,
va ajustando sus parametros internos con el objetivo de minimizar la discrepancia entre las
predicciones que realiza y los resultados reales obtenidos durante el entrenamiento. Esta capacidad
de ajuste continuo es lo que permite al aprendizaje supervisado aplicarse exitosamente en una
amplia variedad de dominios, incluyendo la clasificacion de imagenes, el reconocimiento de voz
y la prediccion de tendencias en series temporales, tal como se discute en el articulo de (Sarker,

2021).
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2.1.3.1.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es una técnica donde los modelos se entrenan utilizando datos
no etiquetados, lo que permite descubrir patrones ocultos y estructuras subyacentes en grandes
volimenes de informacion. A diferencia del aprendizaje supervisado, en el aprendizaje no
supervisado no se proporciona al modelo ninguna salida esperada durante el entrenamiento; en su
lugar, el modelo explora los datos en busca de similitudes o agrupaciones naturales. Esta capacidad
de identificar y categorizar datos de manera autonoma hace que el aprendizaje no supervisado sea
fundamental en dreas como la vision por computadora, el reconocimiento de voz y la creacion de
sistemas de inteligencia artificial autonomos. Entre las técnicas méas comunes se incluyen el
clustering, la deteccion de anomalias, y los autoencoders, cada una de las cuales ofrece soluciones
especificas para problemas complejos sin la necesidad de intervencion humana en el proceso de

etiquetado de datos (Naeem et al., 2023).

2.1.3.1.3. Aprendizaje semi supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es una técnica que combina elementos del aprendizaje
supervisado y no supervisado, aprovechando la combinacion de datos con etiquetas y sin etiquetas
para mejorar la precision y efectividad de los modelos. Esta técnica es especialmente valiosa en
situaciones donde etiquetar datos es un proceso costoso o que consume mucho tiempo, mientras
que los datos sin etiquetar son abundantes y faciles de obtener. Al aprovechar ambos tipos de datos,
el aprendizaje semi-supervisado permite desarrollar modelos que no solo son mas precisos, sino
que también se adaptan mejor a nuevos escenarios, superando a los métodos tradicionales que solo

usan un tipo de datos (C A Padmanabha Reddy et al., 2018).

2.1.3.1.4. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo permite a los agentes de software y a las maquinas identificar de
forma auténoma el comportamiento 6ptimo en un entorno o contexto determinado, con el fin de
maximizar su eficiencia y rendimiento. Este enfoque, centrado en la interaccion con el entorno, se
basa en un sistema de recompensas y penalizaciones, donde el objetivo es utilizar el conocimiento
adquirido para tomar decisiones que maximicen las recompensas o minimicen los riesgos. El
aprendizaje por refuerzo es una herramienta poderosa para entrenar modelos de inteligencia

artificial, especialmente en areas que requieren alta automatizacion y optimizacion de la eficiencia
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operativa, como la robotica, la conduccion autébnoma, la fabricacion y la logistica de la cadena de
suministro. Sin embargo, no es la opcion mas adecuada para resolver problemas simples o basicos

(Sarker, 2021).

2.1.3.2. Algoritmos de Machine Learning

El uso de algoritmos de Macchine Learning (ML) en la agricultura ha permitido avances
significativos en la gestion y optimizacion de cultivos. Estos algoritmos son esenciales para
analizar grandes volimenes de datos y proporcionar insights que mejoran la toma de decisiones
agricolas. En la Tabla 1, se presenta una descripcion de los principales algoritmos de machine
learning, organizados por su tipo de aprendizaje y categoria, para ofrecer una vision clara de las

herramientas disponibles en este campo. A continuacion, se presentan algunos algoritmos de ML

mas utilizados en la agricultura.

Tabla 1. Algoritmos de Machine Learning

Tipo de Categoria Algoritmo Descripcion

Aprendizaje

Supervisado Clasificacion Maquinas de Algoritmo de clasificacion que encuentra el hiperplano éptimo
(SSO\F/)&r)te Vectorial  para separar las clases en un espacio de caracteristicas.

Supervisado Clasificacion Arboles de Algoritmo que clasifica datos organizandolos en un arbol,
Decisién donde cada nodo representa una prueba de una caracteristica.

Supervisado Clasificacion y Bosques Método de ensamble que combina multiples arboles de

Ensamble Aleatorios decisién para mejorar la precision y reducir el riesgo de

(Random Forest)  sobreajuste.

Supervisado  Clasificacion y Modelos inspirados en el cerebro humano, capaces de

y no Clustering Redes Neuronales aprender patrones complejos y manejar grandes volimenes de

Supervisado (Neural Network)  datos.

Supervisado Regresion Modelo estadistico que predice un valor continuo basado en la

relacion lineal entre las variables independientes y

Regresion Lineal  dependiente.

No Clustering Algoritmo de clustering que agrupa datos en K clusters

Supervisado K-means basados en la similitud de las caracteristicas.

No Clustering Algoritmo de clustering que identifica clusters de alta densidad,

Supervisado DBSCAN separandolos de las regiones de baja densidad.

No Reduccion de Analisis de Técnica de reduccién de dimensionalidad que transforma

Supervisado Dimensionalidad Componentes variables originales en componentes principales, preservando
Principales (PCA) la variabilidad maxima.

No Reduccion de T-Distributed

Supervisado Dimensionalidad Stochastic
Neighbor Técnica de reduccién de dimensionalidad que visualiza datos

Embedding (t-
SNE)

de alta dimension en un espacio de menor dimension,
preservando la estructura de los datos.
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Figura 3. Algoritmos de Machine Learning
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2.1.4. Tipos de fusion de datos

La fusion de datos es un elemento clave en el analisis de datos multimodales, ya que permite
combinar informacion de distintas fuentes para mejorar la comprension y facilitar la toma de
decisiones. (Chango et al., 2022)destacan que las técnicas de fusion de datos se categorizan
principalmente segiin el momento en que se realiza la fusion. Entre estas técnicas se encuentran la
fusion temprana, que consiste en concatenar las caracteristicas de diferentes fuentes en un tnico
vector; la fusion tardia, que integra las predicciones de clasificadores independientes construidos

a partir de diversas fuentes; y la fusion hibrida, que combina aspectos de ambos enfoques.

2.1.4.1. Fusion temprana

La fusién temprana es un enfoque que se implementa en las etapas iniciales del
procesamiento de datos. En este método, las caracteristicas derivadas de diversas fuentes de datos
se combinan en un solo conjunto antes de ser introducidas en un modelo de aprendizaje. Este

enfoque permite al modelo aprender directamente de la integracion de todas las caracteristicas
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disponibles, capturando las relaciones entre diferentes tipos de datos desde el inicio del proceso

como se muestra en la Figura 2.

2.1.4.2. Fusion tardia

La fusion tardia ocurre después de que cada fuente de datos ha sido procesada por separado.
En este enfoque, se entrena un modelo individual para cada conjunto de datos, y luego se combinan
las predicciones de estos modelos para llegar a una decision final (Figura 2b). Este método es
especialmente beneficioso cuando cada tipo de datos ofrece informacion complementaria, ya que
mantener la independencia en el procesamiento puede mejorar la precision de las predicciones

finales (Chango et al., 2022).

2.1.4.3. Fusion hibrida

La fusion hibrida compone aspectos de la fusion temprana y fusion tardia. Con este
enfoque, algunas caracteristicas se combinan desde el principio, mientras que otras se procesan de
forma independiente y se unen mas adelante en la fase de toma de decisiones (Figura 2c). Esta
flexibilidad permite aprovechar lo mejor de ambos métodos, maximizando el uso de la informacion

disponible y ajustaindose mejor a las particularidades de cada problema (Chango et al., 2022).
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Capitulo 3

Metodologia

Para el proceso de Machine Learning, se utilizara scikit-learn, una biblioteca de
Python que proporciona herramientas completas para el desarrollo de modelos
predictivos y de clustering. Los componentes principales incluyen:

Preprocesamiento de Datos: Incluye escalado y normalizacion con herramientas
como StandardScaler y MinMaxScaler, asi como la division de datos mediante
train_test_split.

Seleccion y Entrenamiento de Modelos: Ofrece modelos supervisados como
regresion lineal y SVM, asi como modelos no supervisados como K-Means y PCA.

Evaluacion de Modelos: Permite el uso de métricas de rendimiento (precision,
recall, F1-score, MSE) y la validacion cruzada con cross_val score.

Optimizacion y Ajuste de Hiperparametros: Facilita el ajuste de hiperparametros
mediante GridSearchCV y RandomizedSearchCV.

Implementacion y Prediccion: Permite realizar predicciones sobre nuevos datos
utilizando el método predict.

Visualizacion y Andlisis: Se integra con bibliotecas como matplotlib y seaborn para
la visualizacion de resultados.

En resumen, scikit-learn proporciona una solucion integral para el ciclo completo
de Machine Learning, abarcando desde la preparacién de datos hasta la evaluacion y

prediccion de modelos.

3.1. Diseno del estudio

Este estudio se ha disefiado como una investigacion experimental, enfocada en evaluar y
aplicar técnicas avanzadas de fusion de datos para mejorar la prediccion de plagas en los cultivos
de pitahaya. Dado que era esencial validar la efectividad de diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico en un entorno controlado, se opté por un enfoque experimental. Para ello, se
recopilaron datos de diversas fuentes, como sensores 10T, registros meteoroldgicos y datos en
campo. Estos datos fueron integrados y analizados para detectar patrones y correlaciones que

pudieran anticipar la aparicion de plagas. Este enfoque no solo permite observar los resultados de
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los algoritmos en accidn, sino también comparar su rendimiento en términos de precision y
eficacia, lo que proporciona una base solida para tomar decisiones informadas en la gestion
agricola.

La investigacion experimental llevada a cabo en este estudio se disefido para evaluar el
impacto de la integracion de multiples fuentes de datos en la mejora de la prediccion de plagas en
los cultivos. A través de la experimentacién controlada, se implementaron y probaron varios
modelos de aprendizaje automatico, con especial énfasis en los enfoques supervisados y no

supervisados.

3.2. Variables y medidas

Las variable dependiente es la prediccion y las variables independientes son las técnicas de
fusion de datos que son utilizadas en los diferentes modelos de machine Learning para el anélisis

en el campo agricola, especificamente en la pitahaya.

3.3. Procedimiento

CRISP-DM (Proceso Estandar Intersectorial para la Mineria de Datos) es una metodologia
ampliamente utilizada en la industria para llevar a cabo proyectos de mineria de datos de manera
ordenada y eficaz. Esta metodologia se estructura en seis fases principales: comprension del
negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y el
despliegue.. Cada una de estas etapas estd disefiada para asegurar una transicion fluida entre las
diferentes fases del proyecto, garantizando que los objetivos del negocio estén alineados con los
resultados técnicos. CRISP-DM es altamente apreciado por su flexibilidad y su capacidad para
adaptarse a una variedad de contextos y sectores, ofreciendo un marco so6lido para gestionar
proyectos complejos de andlisis de datos, desde la fase inicial de conceptualizacion hasta la
implementacion final de los modelos (Schroer et al., 2021). En esta investigacion, se emplea la
metodologia CRISP-DM para orientar la recoleccion, procesamiento e integracion de datos, asi
como para evaluar la eficacia de los modelos predictivos en la deteccion y prevencion de plagas

en los cultivos de pitahaya.
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Figura 4. Ciclo de la Metodologia CRISP-DM
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Fuente: Logrofio S, 2024

3.3.1. Entendimiento del negocio

En esta primera fase, se identifican los objetivos clave del proyecto relacionados con la
agricultura de precision, especificamente en la prediccion de plagas en cultivos de pitahaya. Esto
incluye comprender las necesidades de los agricultores y los desafios que enfrentan, como la
prevencion de plagas y la optimizacion de los rendimientos. El objetivo es alinear el proceso de
mineria de datos con estos objetivos empresariales, definiendo claramente los resultados esperados

y como estos contribuirdn a mejorar la gestion agricola.

3.3.2. Entendimiento de los datos

En esta fase, se recopilan y exploran los datos relevantes, que pueden incluir variables como
la humedad del suelo, la temperatura y datos historicos de plagas. Se utiliza scikit-learn para

realizar un analisis exploratorio inicial, que incluye la verificacion de la calidad de los datos, la
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identificaciéon de patrones preliminares y la preparacion de los datos para su posterior

procesamiento.

3.3.3. Preparacion de los datos

En esta fase, el objetivo principal es convertir los datos crudos en un formato 6ptimo para el
modelado. Esto incluye limpiar los datos, seleccionando las caracteristicas mas relevantes y
combinando informacién de diferentes fuentes. Con scikit-learn, se aplican técnicas como la
imputacion para manejar valores faltantes y la creacion de variables derivadas que puedan mejorar
la calidad del conjunto de datos. Ademas, se utilizan métodos de reduccion de dimensionalidad,
como el Analisis de Componentes Principales (PCA), para simplificar el conjunto de datos,

manteniendo al mismo tiempo la mayor parte de la informacion valiosa.

3.3.4. Modelado

En la fase de modelado, se eligen y entrenan los modelos de Machine Learning que mejor
se adaptan a la tarea en cuestion. Usando scikit-learn, se pueden aplicar algoritmos supervisados
como la regresion lineal y las maquinas de soporte vectorial (SVM), asi como algoritmos no
supervisados como K-Means para realizar clustering. Los modelos se entrenan utilizando los datos
preparados en la fase anterior, y se ajustan los hiperparametros con técnicas como GridSearchCV

y RandomizedSearchCV para asegurar que el rendimiento del modelo sea 6ptimo.

3.3.5. Evaluacion

En esta fase, se evalua la eficacia de los modelos desarrollados mediante el uso de métricas
de rendimiento como precision, recall, Fl-score y error cuadratico medio (MSE). Scikit-learn
proporciona herramientas como cross_val score para realizar una validacion cruzada y asegurar
que el modelo generaliza bien a datos no vistos. Esta evaluacion rigurosa permite determinar si el

modelo cumple con los objetivos definidos en la fase de entendimiento del negocio.

3.3.6. Despliegue

En la fase final, el modelo se implementa en un entorno de produccion, donde puede empezar
a hacer predicciones con nuevos datos. Con scikit-learn, esto se logra mediante el método predict,
que aplica el modelo entrenado para generar predicciones sobre datos recién ingresados. Ademas,

se pueden crear visualizaciones de los resultados utilizando herramientas como matplotlib y
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seaborn, lo que facilita que los usuarios finales, como los agricultores o gestores de cultivos,

interpreten y apliquen los resultados de manera efectiva en su trabajo diario.

3.4. Analisis de datos

En el presente estudio, se han aplicado técnicas avanzadas de Machine Learning para el
analisis de datos, enfocadas en la prediccion y deteccion de plagas en cultivos agricolas. Se
emplearon algoritmos supervisados, como las maquinas de soporte vectorial (SVM) y regresion
logistica, asi como algoritmos no supervisados, como el clustering con K-means. Ademads, se
implementaron métodos de preprocesamiento de datos, como la normalizacién y la seleccion de
caracteristicas, utilizando herramientas proporcionadas por la biblioteca Scikit-learn. Estos
enfoques han demostrado ser eficaces en estudios previos para mejorar la precision en la prediccion

de fendmenos agrondmicos y en la optimizacion de modelos predictivos.

3.5. Consideraciones éticas

Para asegurar la integridad y privacidad de los datos empleados en este estudio, se procedio
a su anonimizacion antes de cualquier proceso de analisis. Este paso es fundamental para cumplir
con las normativas de proteccion de datos, garantizando que la identidad de los individuos o las
fuentes de informacion no pueda ser rastreada, lo que protege la confidencialidad de las personas
involucradas. Este enfoque es especialmente relevante en investigaciones que manejan grandes
volumenes de datos, donde el riesgo de reidentificacion puede ser considerable. La anonimizacion,
por tanto, no solo es una medida de cumplimiento legal, sino también un compromiso ético para

preservar la privacidad en contextos de investigacion.

3.6. Limitaciones del estudio

Una de las principales limitaciones de este estudio es su dependencia de datos historicos,
que pueden no representar con exactitud las condiciones actuales o futuras en el ambito agricola.
Aunque los datos histéricos ofrecen una valiosa vision a lo largo del tiempo, su utilidad en
escenarios dinamicos puede verse reducida debido a cambios en las condiciones ambientales, las

practicas agricolas o la aparicion de nuevas plagas.
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3.7. Reproducibilidad

Para garantizar la reproducibilidad de los resultados de este estudio, todo el codigo fuente y
los modelos desarrollados se pondran a disposicion del publico a través de la plataforma GitHub.
Este enfoque no solo facilita que otros investigadores puedan validar y replicar los resultados, sino
que también promueve la colaboracion y el progreso en el campo de la agricultura de precision.
La transparencia en la metodologia y el acceso abierto a los recursos son pilares esenciales de la
ciencia reproducible, ya que permiten que los hallazgos sean verificados y aplicados en una

variedad de contextos.



Capitulo 4

Resultados

Cuando efectuamos la fusion de datos, las técnicas se pueden caracterizar de
distintas maneras de acuerdo al ambito de aplicacion. Estas técnicas se pueden clasificar
en funcion del momento en que se lleva a cabo la fusion, dando lugar a tres tipos
principales, segin w. Chango et al. (2023):

Fusion a nivel de caracteristicas o temprana: Este método de fusion implica
combinar las diferentes caracteristicas de datos provenientes de diversas fuentes en un
solo vector compuesto por elementos heterogéneos.

Fusion a nivel de decision o tardia: En este enfoque, se crea primero un clasificador
para cada fuente de datos por separado, para luego fusionar las predicciones ofrecidas
por los distintos clasificadores.

Fusion hibrida: Este enfoque combina los métodos anteriores en un unico proceso
de fusion, utilizando tanto la fusion a nivel de caracteristicas como la fusion a nivel de
decision.

La Tabla 2 categoriza los articulos seleccionados segtin el punto de fusion o el
momento en que se realiza la fusion (temprana, tardia e hibrida). Es significativo
recalcar que algunos trabajos pueden asomar en varias categorias, ya que han utilizado

distintos puntos temporales para la fusion de datos.
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Tabla 2. Categorizacion de papers por punto de fusion

Punto de Explicacion Estudios
Fusion
Temprana Concatenacion de las Andrade et al., 2016; Bahreini et al., 2016; Chango, Cerezo, & Romero,
caracteristicas de las 2021; Chango, Cerezo, Sanchez-Santillan, et al., 2021; Gadaley et al.,
diferentes fuentes de datos 2020; Giannakos et al., 2019; N. L. Henderson, Rowe, Mott, & Lester,
2019; N. L. Henderson, Rowe, Mott, Brawner, et al., 2019; N. Henderson
et al., 2020; Liu et al., 2019; Mao et al., 2019; Nan Liao et al., 2019; Olsen
et al., 2020; Peng & Nagao, 2021; Prieto et al., 2018; Shankar et al., 2019;
Wu et al., 2020; Xu et al., 2019; Yue et al., 2019; Di Mitri et al., 2017,
Sharma et al., 2019; Hussain et al., 2011
Tardia Fusion de las predicciones de . Chango, Cerezo, & Romero, 2021; Chango, Cerezo, Sanchez-Santillan, et
cada clasificador (cada uno al., 2021; J. Chen et al., 2014; Daoudi et al., 2021; Peng & Nagao, 2021;
creado a partir de una fuente Whu et al., 2020; N. L. Henderson, Rowe, Mott, & Lester, 2019; N. L.
de datos) Henderson, Rowe, Mott, Brawner, et al., 2019; Monkaresi et al., 2017
Hibrida Una combinacioén de los dos Brodny, 2017; Chango, Cerezo, & Romero, 2021; Chango, Cerezo,
enfoques anteriores Sanchez-Santillan, et al., 2021; Luo et al., 2020
Otros Enfoques que no encajan en Li et al., 2020; Qu et al., 2021; Worsley, 2014; Mao et al., 2015

ninguno de los tres descritos
anteriormente

Fuente: (Chango et al., 2022)

4.1. Experimento 1 Fusion temprana

Se lleva a cabo la fusion de datos utilizando dos conjuntos de informacion distintos.
El primer conjunto de datos proviene de sensores instalados en el entorno de cultivo,
los cuales capturan variables ambientales y de cultivo en tiempo real, tales como
temperatura, humedad y otros factores climaticos relevantes. Estos datos proporcionan
una vision detallada de las condiciones que afectan el crecimiento y la salud de las
plantas de pitahaya.

El segundo conjunto de datos se origina directamente de los cultivos de pitahaya e
incluye informacion sobre las caracteristicas fisicas y el estado de las plantas, como el
indice de clorofila, el tamafio de los frutos y cualquier signo visible de plagas o
enfermedades. Estos datos son fundamentales para evaluar la calidad de la produccion
y detectar problemas especificos en los cultivos.

El objetivo de fusionar estos dos tipos de datos es integrar la informacion ambiental
capturada por los sensores con los datos especificos de las plantas de pitahaya. Esta
integracion permite una evaluacion mas completa y precisa del estado de los cultivos,

facilitando la identificacion de patrones y relaciones entre las condiciones ambientales
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y la salud de las plantas. Al combinar datos de multiples fuentes, el experimento

pretende mejorar la capacidad predictiva y la gestion de los cultivos, optimizando el

manejo de plagas y enfermedades y promoviendo précticas agricolas mas efectivas y

sostenibles.

Tabla 3. Fuente de datos de estacion meteorologica.

rain temperature

S oo o9

Tabla 4. Fuente de datos de monitoreo en campo

meses
febrero
febrero
febrero
febrero
febrero
febrero
febrero
febrero

febrero

Figura 5. Esquema de Fusion de datos temprana
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Utilizamos el algoritmo de clustering K-means para realizar una primera

segmentacion de los datos, agrupando las plantas en dos categorias: susceptibles a

plagas y no susceptibles. Esta eleccion se basa en la premisa de que variables como el

indice de clorofila y el indice de vigor son indicadores de la salud de la planta y, por lo

tanto, de su susceptibilidad a enfermedades y plagas.

Al asignar un valor de 0 o 1 a cada muestra segin su grupo, podemos establecer

una prioridad de intervencion para cada planta. Esta clasificacion inicial nos permitira

focalizar nuestros esfuerzos en aquellas plantas que presentan un mayor riesgo de

infestacion.

Tabla 5. Agrupacion de datos

Agrupamos en dos categorias

print(dataset)

X = dataset.drop('descripcion’, axis=1)
kmeans = MiniBatchKMeans(n_clusters=2,
batch_size=8).fit(X)
print("Total de centros: ", len(kmeans.cluster centers ))
print(kmeans.predict(X))
dataset['group'] = kmeans.predict(X)

Tabla 6. Resultado datos fusionado

rain

0

0

temperatu
re

29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826
29.826

29.826

rh

65.10
7
65.10
7

65.10
7
65.10
7

65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7
65.10
7

dew_poi wind_spee gust_spee

n
22771 0.5 13
22.777 0.5 1.5
22771 0.5 13
22.777 0.5 1.5
22771 0.5 13
22.777 0.5 15
22.777 0.5 1.5
22.777 0.5 15
22.777 0.5 1.5
22.777 0.5 15
22.777 0.5 1.5
22.777 0.5 15
22.777 0.5 1.5
22.777 0.5 15

wind_ mese

directio s

n
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2
156 2

aiio
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2
202
2

202
2

descripcié
n

tratamient
0

repeticio
n

ubicacio
n

index

cl

219

224

191

215

329

260

194

300

261

335

200

188

177

251

bringh
t

2
2

2

sombr

74.3
76.7

65

112

88

100.7
883
113.7

68.3

El valor de SCORE representa una métrica utilizada para evaluar la calidad de la
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reduccion de dimensionalidad. Un valor de SCORE mas alto indica que el método ha
sido mas efectivo en preservar la informacién original de los datos después de la
transformacion. En otras palabras, cuanto mas cercano a 1 sea el valor de SCORE, mejor

serd la representacion de los datos en el espacio de menor dimension.

Tabla 7. Evaluacion de Reduccion de dimensionalidad

Reduccion de Valor
dimensionalidad

SCORE KPCA linear 0.9624
SCORE KPCA poly 0.9248
SCORE KPCA rbf 0.8496
SCORE PCA.: 0.9699
SCORE IPCA: 0.9398

Analisis de los Resultados de Reduccion de Dimensionalidad
e KPCA con Kernel Linear: 0.9624

El rendimiento con el kernel lineal es bastante alto, con una precision de 0.9624.
Esto indica que el kernel lineal ha sido efectivo para capturar las relaciones lineales en
los datos y ha proporcionado una buena capacidad predictiva.
e KPCA con Kernel Polinémico: 0.9248

El rendimiento con el kernel polindmico es el mas alto de todos los métodos de
KPCA, con una precision de 0.9248. Esto sugiere que el kernel polindmico ha sido
particularmente eficaz para capturar las relaciones no lineales en los datos,
proporcionando una mejor representacion para la clasificacion.
e KPCA con Kernel RBF: 0.8496

El rendimiento con el kernel RBF es notablemente mas bajo, con una precision de
0.8496. Aunque el kernel RBF es conocido por su capacidad para manejar
complejidades y no linealidades en los datos, en este caso, su rendimiento no ha sido
tan bueno como los kernels lineal y polinomico.

o PCA (Analisis de Componentes Principales): 0.9699

El rendimiento de PCA es el mas alto de todos los métodos, con una precision de
0.9699. Esto indica que la reduccion de dimensionalidad mediante PCA ha sido muy

efectiva, proporcionando una representacion que captura la mayor parte de la varianza
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en los datos, lo que resulta en una alta capacidad predictiva.
e [PCA:0.9398

El rendimiento de IPCA es considerablemente bueno, con una precision de 0.9398.
Aunque es menos efectivo en comparacion con PCA, sigue siendo una técnica valiosa,
especialmente cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos que requieren
procesamiento en lotes.

Experimento

4.2. Experimento 1 Fusion tardia

Figura 6. Esquema de Fusion de datos tardia
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metecroldgicos ™~

Decision de fusidn
D12
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monitoreo en 1+—P ¢ -~
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Fuente: Logroio S, 2024

Tabla 8. Fuente de datos de estacion meteorologica — datal

rain  temperature rh dew_point  wind_speed  gust_speed wind_ direction  meses aiio sombra  group
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 74.3 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 76.7 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 65 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 73 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 112 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 88 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 66 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 100.7 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 88.3 0
0 29.826  65.107 22.777 0.5 1.5 156 2 2022 113.7 0

e KPCA con Kernel Linear: 0.9548



El rendimiento del kernel lineal es alto, con una precision de 0.9548. Esto indica
que el kernel lineal ha sido muy efectivo en capturar las relaciones lineales en los datos,
proporcionando una capacidad predictiva robusta.

e KPCA con Kernel Polinémico: 0.9022

El rendimiento con el kernel polindmico es bueno pero menor que el del kernel
lineal, con una precision de 0.9022. Aunque el kernel polindmico captura relaciones no
lineales, en este caso no ha superado al kernel lineal.

e KPCA con Kernel RBF: 0.8496

El rendimiento con el kernel RBF es el mas bajo de los métodos de KPCA, con una
precision de 0.8496. Aunque el kernel RBF es conocido por su capacidad para manejar
complejidades en los datos, su rendimiento ha sido inferior en comparacién con los
otros kernels en este conjunto de datos.

e PCA:0.9624

El rendimiento de PCA es alto, con una precision de 0.9624. Esto sugiere que PCA
ha sido muy efectivo en la reduccion de dimensionalidad mientras mantiene la mayoria
de la informacion relevante para la clasificacion, lo que resulta en una alta capacidad
predictiva.

o [PCA:0.9548

El rendimiento de IPCA coincide con el de KPCA con kernel lineal, con una
precision de 0.9548. Esto indica que IPCA ha sido igualmente efectivo en la reduccion
de dimensionalidad y en la preservacion de la capacidad predictiva, especialmente en

conjuntos de datos grandes o cuando el procesamiento por lotes es necesario.

Tabla 9. Evaluacion de reduccion de dimensionalidad data 1

data 1
Reduccion de dimensionalidad Valor
SCORE KPCA linear 0.9548
SCORE KPCA poly 0.9022
SCORE KPCA rbf 0.8496
SCORE PCA: 0.9624
SCORE IPCA: 0.9548

En general, PCA y KPCA con kernel lineal han demostrado ser las técnicas mas
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efectivas en este conjunto de datos, mientras que KPCA con kernel RBF ha sido menos
efectivo. [IPCA también ha mostrado un rendimiento comparable al de PCA y KPCA

con kernel lineal, lo que lo hace adecuado para conjuntos de datos grandes.

Tabla 10. Fuente de datos de monitoreo en campo - data 2

2 2022 0 1 1 2 219 2
2 2022 0 1 1 4 224 2
2 2022 0 1 1 2 191 2
2 2022 0 1 1 3 215 1
2 2022 0 1 1 4 329 3
2 2022 0 1 1 2 260 2
2 2022 0 1 1 3 194 1
2 2022 0 1 1 1 300 1
2 2022 0 1 1 2 261 2

e KPCA con Kernel Lineal: 0.9323

El rendimiento del kernel lineal es alto, con una precision de 0.9323. Esto indica
que el kernel lineal es efectivo para capturar relaciones lineales en los datos,
proporcionando un modelo predictivo robusto.
e KPCA con Kernel Polinémico: 0.9398

El rendimiento con el kernel polindmico es ligeramente superior al del kernel
lineal, con una precision de 0.9398. Esto sugiere que las relaciones no lineales
capturadas por el kernel polindmico han mejorado la capacidad predictiva del modelo
en este conjunto de datos.
e KPCA con Kernel RBF: 0.8045

El rendimiento con el kernel RBF es considerablemente mas bajo, con una
precision de 0.8045. Aunque el kernel RBF es potente para manejar datos no lineales y
complejos, en este caso no ha proporcionado un rendimiento tan bueno como los otros
kernels. Esto podria indicar que el patron no lineal que intenta capturar el kernel RBF
no es tan relevante o esta sobreajustado a los datos.
e PCA:0.9699

El rendimiento de PCA es el mas alto entre todas las técnicas, con una precision de
0.9699. Este resultado indica que PCA ha logrado reducir la dimensionalidad del

conjunto de datos mientras preserva la mayoria de la informacion relevante para la
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clasificacion, lo que resulta en un modelo con una excelente capacidad predictiva.
e IPCA:0.8796

El rendimiento de IPCA es menor que el de PCA, con una precision de 0.8796.
Aunque IPCA es util en escenarios donde los datos son grandes y necesitan ser
procesados en lotes, su capacidad para preservar la informacion relevante no ha sido tan

eficaz como la de PCA en este caso.

Tabla 11. Evaluacion reduccion de dimensionalidad data 2

data 2
Reduccién de dimensionalidad Valor
SCORE KPCA linear 0.9323
SCORE KPCA poly 0.9398
SCORE KPCA rbf 0.8045
SCORE PCA: 0.9699
SCORE IPCA: 0.8796

En general, PCA es la técnica mas recomendada para este conjunto de datos,

seguida de cerca por KPCA con Kernel Polinomico.

Tabla 12. Evaluacion de fusion de la data 1 y data 2

Fusion data 1 y data 2

Reduccion de dimensionalidad Valor
SCORE KPCA linear 0,94355
SCORE KPCA poly 0,921
SCORE KPCA rbf 0,82705
SCORE PCA: 0,96615
SCORE IPCA: 0,9172

e KPCA con Kernel Lineal: 0.94355

El kernel lineal ha demostrado un rendimiento sélido con una precision de 0.94355.
Este resultado es consistente con la capacidad del kernel lineal para manejar relaciones
lineales en los datos, lo que sugiere que las relaciones lineales tienen un peso
significativo en este conjunto de datos fusionado.
e KPCA con Kernel Polindémico: 0.921

El rendimiento del kernel polindmico es ligeramente inferior al del kernel lineal,



con una precision de 0.921. Esto indica que las relaciones no lineales capturadas por el
kernel polindmico son menos predominantes o relevantes en este conjunto de datos
fusionado.
e KPCA con Kernel RBF: 0.82705

El kernel RBF ha obtenido la precision mas baja entre las técnicas de KPCA, con
un valor de 0.82705. Aunque el kernel RBF es eficaz para modelar relaciones complejas
no lineales, en este caso, parece no haber capturado las caracteristicas mas relevantes
de los datos fusionados, lo que se traduce en un rendimiento inferior.
e PCA:0.96615

PCA ha logrado el mejor rendimiento en este conjunto de datos fusionado, con una
precision de 0.96615. Este resultado indica que PCA es muy efectivo para capturar la
estructura subyacente de los datos fusionados, preservando la mayor parte de la
informacion relevante para la clasificacion.
e [PCA: 09172

[PCA ha mostrado un rendimiento moderado con una precision de 0.9172. Aunque
IPCA es util para procesar grandes volimenes de datos de manera incremental, en este
caso, no ha alcanzado la misma precision que PCA. Sin embargo, sigue siendo una

opcion viable para escenarios donde se requiere procesamiento por lotes.

Tabla 13. Comparacion de los resultados de técnicas de fusion

Reduccidén de dimensionalidad  Fusion tardia  Fusidon temprana

SCORE KPCA linear 0,94355 0.9624
SCORE KPCA poly 0,921 0.9248
SCORE KPCA rbf 0,82705 0.8496
SCORE PCA: 0,96615 0.9699
SCORE IPCA: 0,9172 0.9398

e KPCA Linear

Fusion Temprana: 0.9624

Fusion Tardia: 0.94355

La fusiéon temprana ha resultado en una mayor precision (0.9624) en comparacion
con la fusion tardia (0.94355). Esto sugiere que, al aplicar el kernel lineal, la integracion

temprana de los datos permitid capturar mejor las relaciones lineales presentes en el
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conjunto de datos.
e KPCA Poly
Fusion Temprana: 0.9248
Fusion Tardia: 0.921
Similar a KPCA Linear, la fusion temprana ha tenido un rendimiento ligeramente
superior (0.9248) frente a la fusion tardia (0.921), indicando que las relaciones
polinémicas fueron modeladas con mayor efectividad cuando los datos fueron
fusionados de manera temprana.
e KPCA RBF
Fusion Temprana: 0.8496
Fusion Tardia: 0.82705
La fusion temprana ha logrado una mejor precision (0.8496) que la fusion tardia
(0.82705) al usar el kernel RBF. Esto sugiere que la complejidad no lineal de los datos
es mejor capturada cuando se combinan tempranamente.
e PCA (Andlisis de Componentes Principales)
Fusion Temprana: 0.9699
Fusion Tardia: 0.96615
PCA ha mostrado un rendimiento ligeramente superior en la fusiéon temprana
(0.9699) en comparacion con la tardia (0.96615). Esto indica que la reduccion de
dimensionalidad mediante PCA es mas efectiva cuando se aplica después de una
integracion temprana de los datos.
e [PCA (Incremental PCA)
Fusion Temprana: 0.9398
Fusion Tardia: 0.9172
I[PCA también muestra un rendimiento mejor en la fusion temprana (0.9398) frente
a la fusion tardia (0.9172). Dado que IPCA maneja datos en bloques, la fusién temprana

parece haber facilitado una mayor retencion de la variabilidad explicada en cada bloque.
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Capitulo 5

Discusion

En esta seccion se discutird el desempefio de diversas técnicas de reduccion de
dimensionalidad empleando datos de dos experimentos que utilizan métodos de fusion
temprana y tardia. El objetivo es interpretar los resultados obtenidos y evaluar las
implicaciones tedricas y practicas de los diferentes métodos, identificando sus fortalezas
y limitaciones. También se ofrecerdn sugerencias para futuras investigaciones y se
concluiréd con una reflexion sobre los hallazgos.

La fusion temprana demostré un rendimiento superior con un valor SCORE de
0.9624 en comparacion con 0.94355 en la fusion tardia. Esto sugiere que la integracion
de datos en una etapa temprana permite una mejor captura de las relaciones lineales
presentes en los datos, posiblemente debido a una mejor preservacion de la informacion
relevante antes de aplicar la reduccion de dimensionalidad.

A pesar de que la diferencia es minima, la fusion temprana resultd ligeramente
superior. Esto podria indicar que las relaciones no lineales se capturan de manera mas
efectiva cuando los datos se integran antes de la reduccion dimensional.

La fusion temprana también ofrecié un mejor rendimiento con el kernel RBF, lo
que podria reflejar una mayor capacidad para modelar complejidades no lineales en los
datos cuando se realiza una integracion temprana.

PCA mostr6 un rendimiento muy cercano entre ambas técnicas de fusion, pero la
fusion temprana resulto en una ligera mejora. Esto indica que PCA, al capturar la mayor
parte de la varianza en los datos, se beneficia minimamente de la integracién temprana.

I[PCA también mostré un mejor rendimiento con la fusidon temprana, lo que puede
estar relacionado con una mejor preservacion de la variabilidad en datos procesados en
bloques.

Los resultados sugieren que la fusion temprana de datos tiende a proporcionar una

mejor preservacion de la informacion relevante en la reduccion de dimensionalidad,
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especialmente para métodos que capturan relaciones lineales y no lineales. Esto tiene
implicaciones para la teoria de reduccidon dimensional, indicando que la estrategia de
fusion puede influir significativamente en la calidad de la representacion de los datos.

En aplicaciones practicas, la eleccion entre fusion temprana y tardia puede
depender de la naturaleza de los datos y de los objetivos del analisis. La fusion temprana
podria ser preferible en escenarios donde la preservacion de las relaciones originales es
crucial, mientras que la fusion tardia podria ser util en contextos donde el procesamiento
por lotes es necesario o mas eficiente.

Los resultados pueden estar influenciados por las caracteristicas especificas de los
conjuntos de datos utilizados, como el tamaio, la complejidad y la estructura de los
datos. El valor SCORE es una métrica util, pero puede no capturar todos los aspectos
de la efectividad de la reduccion dimensional. Otras métricas o métodos de evaluacion
podrian proporcionar una visiéon mas completa.

Investigar técnicas adicionales o combinaciones de métodos podria proporcionar
una vision mas amplia sobre la efectividad de la reduccion dimensional en diferentes
contextos. Aplicar estos métodos a conjuntos de datos con diversas caracteristicas y
estructuras podria validar y extender los hallazgos actuales. Ademads, experimentar con
la optimizacion de parametros de los métodos de reduccion dimensional podria mejorar
la capacidad predictiva y la preservacion de informacion.

Los resultados de los experimentos indican que la fusion temprana de datos tiende
a ofrecer mejores resultados en la reduccién de dimensionalidad en comparacion con la
fusion tardia, especialmente para métodos que capturan relaciones lineales y no lineales.
PCA y KPCA con kernel lineal han demostrado ser las técnicas mas efectivas en la
preservacion de la informacion y capacidad predictiva. Las limitaciones del estudio
sugieren la necesidad de investigacion adicional en diferentes contextos y con otros
métodos. Las sugerencias para futuras investigaciones proporcionan una direccion para

ampliar y profundizar el andlisis de la reduccion dimensional en diversos escenarios.

Conclusiones
Los resultados obtenidos evidencian la importancia de la eleccion de la técnica de
reduccion de dimensionalidad y el momento de la fusion de datos. EI PCA se consolido

como una herramienta robusta y versatil, capaz de capturar la mayor parte de la
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variabilidad en los datos. El KPCA complementé a PCA, demostrando ser eficaz en la
captura de relaciones no lineales, especialmente cuando se utiliza el kernel lineal.

La fusion temprana de los datos resultd ser una estrategia beneficiosa, ya que
permitio una mejor preservacion de la informacion relevante y facilité la aplicacion de
las técnicas de reduccion de dimensionalidad. Esto tiene implicaciones importantes para
futuras investigaciones, ya que sugiere que el orden en el que se combinan los datos
puede influir significativamente en los resultados obtenidos.

En términos practicos, estos hallazgos ofrecen directrices para la seleccion de la
técnica de reduccion de dimensionalidad mas adecuada en diferentes escenarios. PCA
es una excelente opcion para una amplia gama de aplicaciones, mientras que KPCA
puede ser mas adecuado cuando se sospecha la existencia de relaciones no lineales
complejas. La fusion temprana se recomienda como estrategia general, aunque es

importante evaluar cada caso de forma individual

Recomendaciones

Los resultados obtenidos en este estudio abren nuevas vias para futuras
investigaciones. Se recomienda continuar experimentando con la optimizacion de los
parametros de los métodos de reduccion de dimensionalidad, ya que ajustes finos
pueden mejorar significativamente su desempefio. Ademas, es crucial explorar
combinaciones de técnicas y métodos hibridos para abordar problemas mas complejos.

La diversidad de los conjuntos de datos utilizados en futuras investigaciones es
fundamental para validar la generalizabilidad de los hallazgos. Evaluar el desempefo
de las técnicas en datos con diferentes caracteristicas y tamafios permitira determinar su
robustez y limitaciones.

En términos de aplicaciones practicas, la eleccion entre fusién temprana y tardia
dependera de las caracteristicas especificas del problema y de los recursos
computacionales disponibles. La fusion temprana, aunque ofrece ventajas en términos
de preservacion de la informacidn, puede ser computacionalmente mas costosa.

Para evaluar de manera mas exhaustiva la calidad de la reduccion dimensional, se
sugiere utilizar un conjunto de métricas complementarias al valor SCORE. Estas
métricas pueden incluir medidas de error de reconstruccion, capacidad de

generalizacion y interpretabilidad de los resultados.
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