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RESUMEN

La investigacion, denominada "Analisis de supervivencia de camardn segmentado por
genética y alimentacion”, busca determinar la probabilidad de supervivencia del camarén en el
sector productivo ecuatoriano segun variables productivas como la genética y el tipo de
alimento. Esta investigacion surge de la necesidad de crear una herramienta que permita
establecer cuales son los mejores proveedores que, mediante una base historica, logran que las
lineas genéticas alcancen cierto peso con determinado tipo de alimentacion, ademas de

identificar cuanto seria su tiempo 6ptimo de cosecha.

Metodoldégicamente, el estudio se abord6 desde un enfoque cuantitativo, de modelado
supervisado, especificamente de regresion logistica, para predecir la probabilidad de
supervivencia del camaron a partir de datos historicos de produccion. Para verificar los
resultados, se utilizaron métricas como la matriz de confusion, accuracy, precision, recall, F1

score, curva ROC y AUC, las cuales midieron el rendimiento del modelo.

Ademas, se incorporaron indicadores productivos que refuerzan el analisis técnico.

Los resultados indican que la supervivencia no esta ligada a las formas de alimentacion,
sino a la combinacion de la genética y el proveedor que las desarrolla. jEste analisis hace
evidente la necesidad de certificar tanto a los proveedores como a las genéticas con las que se

ha trabajado.

Palabras Clave: Cddigos geneéticos, Supervivencia, Regresion, clasificacion, logistica,

geneética, produccion, alimentacion.
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ABSTRACT

The research conducted, entitled “Survival Analysis of Shrimp Segmented by Genetics
and Feeding,” aims to analyze the probability of shrimp survival in the Ecuadorian productive
sector by examining key production variables such as genetics and type of feeding. This
research arises from the need to develop a tool that makes it possible to determine the best
suppliers who, based on historical data, enable specific genetic lines to reach a certain weight

under a defined feeding scheme, as well as to identify their optimal harvest time.

Methodologically, the study focused on a quantitative approach based on supervised
models, specifically logistic regression, in order to estimate the probability of shrimp survival
using historical production data. To validate the results, performance metrics such as the
confusion matrix, accuracy, precision, recall, F1 score, as well as the ROC curve and AUC

were used, allowing the model’s performance to be properly evaluated.

Additionally, production indicators were integrated to complement the technical analysis.

The findings show that survival does not depend exclusively on feeding techniques, but
rather on the combination of genetics and the supplier responsible for developing those genetic
lines. This analysis highlights the need to evaluate and classify both suppliers and the genetic

lines that have been used.

Keywords: Genetic codes, Survival, Regression, classification, logistics, genetics,

production, feeding.
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RESUME

La étude intitulée « Analyse de la survie de la crevette segmentée par génétique et
alimentation » vise a étudier la probabilité de survie de la crevette dans le secteur productif
équatorien en analysant des facteurs productives clés comme la génétique et le type
d’alimentation. Cette étude découle de la nécessité d’identifier les meilleurs fournisseurs qui,
sur la base de données historiques, permettent a certaines lignées génétiques d’atteindre un

poids donné sous un régime alimentaire donné et de définir leur temps de récolte optimal.

L’¢étude a utilisé une méthode quantitative basée sur des modeles supervisés, notamment
la régression logistique, pour estimer la probabilité de survie des crevettes a partir de données
historiques de production. Des indicateurs de performance comme la matrice de confusion,
I’accuracy, la précision, le recall, le score F1, la courbe ROC et I’AUC ont été utilisés pour

valider les résultats.

Par ailleurs, des indicateurs productifs ont été ajoutés pour compléter 1’analyse technique.

Les résultats indiquent que la survie ne dépend pas uniquement des pratiques alimentaires, mais
plut6t de la combinaison entre la génétique et le producteur de ces lignées génétiques, ce mois-
ci alyse met en évidence la nécessité d’évaluer et de classifier a la fois les fournisseurs et les

lignées génétiques utilisees.

Mots-clés : Codes genétiques, survie, regression, classification, logistique, génétique,

production, alimentation.
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1. INTRODUCCION

Actualmente la industria camaronera a nivel global se encuentra como uno de los sectores
con mayor auge dentro del sector acuicola, genera miles de millones de ddlares en
exportaciones y se constituye como la principal fuente de proteinas crustaceas aptas para el
consumo humano segun indica la publicacion de (Fortune Business Insights, 2026) los
productores han elevado los estandares de calidad para poder acoplarse a la exigencia del

mercado.

El mercado camaronero al igual que los diversos mercados que forman parte del sector
alimenticio enfocados en la produccién de origen maritimo han conseguido establecer que la
produccion de origen acuicola sea mucho mas amplia en relacion a la extraccién y pesca
tradicional representando el 55% del total de los alimentos consumidos segun reportes de la
Organizaciéon de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura. (Food and
Agriculture Organization of the United Nations, 2024), sin embargo, este crecimiento trae
consigo riesgos y oportunidades, tanto que mientras los avances tecnoldgicos en la
optimizacion de la produccion, los productores deben adaptarse a la volatilidad del mercado,

los cambios en la calidad de insumos y riesgos fitosanitarios (Aqua Culture Asia Pacific, 2023)

En Ecuador esta industria constituye uno de los pilares econémicos mas relevantes y a su
vez es uno de los referentes internacionales dentro del sector acuicola. El crecimiento ha sido
progresivo; responde a un proceso histdrico de resiliencia, adaptacion e innovacion constante.
Comprender la evolucién de la produccién camaronera permite dimensionar tanto el
crecimiento econdmico como el desarrollo de tecnologias para presentar a Ecuador como uno

de los més establecidos a nivel mundial y su incidencia en el desarrollo econémico global.



Ecuador comenzo las exportaciones de camaron desde 1968, cuando se dieron los
primeros experimentos de produccion en estanques artesanales en zonas costeras (manglares),
durante 58 afios, la industria comenzo6 a desarrollar sistemas de produccién estandarizados,
como lo son las piscinas de camaron (Tabares, 2023) en las cuales se desarrollaban las especies
conocidas como camarones del pacifico, la ubicacion del Ecuador en conjunto con el clima
favorable, permiten que las camaroneras puedan cultivar tres veces al afio siendo este una gran
ventaja en comparacion a otros productores del medio, también debemos tener en cuenta que
estas piscinas se han desarrollado tanto en agua salada y dulce. En este periodo nacieron los
primeros centros de investigacion y se establecié un modelo extensivo de cultivo basado en
procesos naturales, lo que impulso los voliumenes de produccion sin un aumento masivo en los

costos de produccién debido a que no se requeria una tecnificacion intensiva.

En el afio de 1980 se presentd uno de los acontecimientos mas importantes, el desarrollo
de acelerado del sector Acuicola posicionando al pais como uno de los principales exportadores
de camardn a nivel mundial. El aumento de la inversion extranjera, Las mejoras dentro de la
cadena logistica y el interés internacional por productos del mar de excelente calidad
contribuyeron a una expansion acelerada. Sin embargo, este punto de apogeo no estuvo libre

de desafios.

A finales de los afios 90 y principios de los 2000, el sector enfrento una de sus crisis mas
severas debido al virus de la mancha blanca debido a su capacidad de contagio, Miles de
hectareas quedaron inactivas, y muchas empresas salieron del mercado. La industria pudo

haber llegado a decrecer. (Piedrahita, 2018)

La industria camaronera ecuatoriana ha pasado de ser un proyecto experimental en los
afios sesenta a convertirse en un referente mundial de produccion acuicola sostenible. Si en sus

inicios el éxito del cultivo dependia casi exclusivamente de factores ambientales, clima,



disponibilidad de manglar y abundancia natural de larvas, en la actualidad su competitividad
se sustenta en avances cientificos, particularmente en la seleccion y mejoramiento genético del
camarén. Con esta evolucion se transformé el rendimiento de las piscinas y de igual manera se

redefinié el modelo de produccion del pais mejorando a su vez su posicidn a nivel global.

Entre 1968 y finales de los afios 80, la cual es considerada una etapa tempranera en el
desarrollo del camardn, su produccion se realizaba de manera extensa. Los productores
dependian de la captura de larvas silvestres del Penaeus vannamei y las sembraban en
estangues sin mayores controles técnicos. La genética del camardn era totalmente natural
puesto a que no existia seleccién ni una mayor seleccién en la caracteristicas del animal y de
su produccion. El crecimiento era lento, la sobrevivencia impredecible y el rendimiento por
hectarea bajo. Sin embargo, la simple reproduccion de un ciclo bioldgico en cautiverio marco

un hito para el crecimiento exportador del pais. (Piedrahita, 2018)

El desarrollo estructutal Ilego en los afios 90, en el momento que Ecuador empezé a
desarrollar laboratorios de reproduccion y produccién de larvas (hatcheries). Por primera vez
se implementaron estrategias para no depender de larvas silvestres y comenz6 a manejar la
genética del cultivo. El objetivo inicial era asegurar la oferta de semillas durante todo el afio.
Sin embargo, fue la crisis del virus de la mancha blanca (wssv), alrededor del 1999-2001, la
que actu6 como catalizador para el salto cientifico. La mortalidad masiva obligo a
investigadores, productores y laboratorios a replantear el modelo productivo del camarén. Con
la finalidad de adecuar la genética y mejorarla para resistir enfermedades y ser mejores al

momento de desarrollarse y adaptarse a los cambios.

A partir de 2003, surgi6 una nueva etapa marcada por la seleccion genética sistematica.
Los laboratorios comenzaron a identificar las familias de Penaeus vannamei que mostraban

mayor resistencia a patégenos, mejor crecimiento y mejor conversion alimenticia. Este proceso



no consistio en modificar el ADN artificialmente, se centrd en seleccionar para reproduccion
Gnicamente a los individuos con mejores caracteristicas morfologicas, método el cual se
emplean en diferentes sectores como el de la agricultura, Ecuador evoluciono de un cultivo
extensivo y dependiente de factores del entorno, hacia un sistema estandarizado con bases

cientificas.

La genética es uno de los principales diferenciadores del camardn ecuatoriano, las larvas
que se producen tienen caracteristicas adaptadas y acopladas a distintos escenarios a lo cuales
el camaron puede ser expuesto, como cambios en la temperatura, enfermedades y diferentes
niveles de salinidad. La seleccion genética se apoya en analisis de trazabilidad y marcadores

de lineas genéticas.

La camaronera objeto de estudio trabaja con diversos cddigos genéticas desarrollados en
diferentes laboratorios, estos codigos contienen una trazabilidad integral en cuanto a las
caracteristicas del gen, adicional a ello se analiza la supervivencia en combinacion a otros
factores bioldgicos que intervienen en la produccién y desempefio de cada siembra. A pesar
de la estandarizacion de procesos del cultivo y siembra o condiciones del agua para cultivo, no
es acertado establecer que los diferentes tipos de genéticas tengan los mismos requerimientos
de alimentacidn, oxigenacion y demas variables que aportan a la crianza y desarrollo, pues se
asume que todas las larvas poseen los mismos requerimientos nutricionales y ambientales.
Cada linea genética puede expresar variaciones en su metabolismo, tolerancia al estrés,
conversion alimenticia y ritmo de crecimiento. Por tanto, ignorar estas diferencias podria
limitar el potencial productivo de los organismos y afectar la correcta interpretacion de los

resultados experimentales.

En este contexto las multiples lineas genética, la produccién camaronera enfrenta un gran

desafio para adaptar sus procesos a las necesitades de las larvas, asi también necesitan



transformar la gestion del desarrollo de los codigos genéticos, para poder estandarizar el
desarrollo y supervivencia de los mimos camarones. Ya que a medida que se implementan
nuevas lineas genéticas con diferentes comportamientos biologicos es ineficiente aplicar
esquemas de manejo homogéneos que no tienen en cuenta la respuesta de cada poblacion

cultivada.

Es asi que la evolucion tecnoldgica y diversificacion genética de la produccion
camaronera enfrenta un nuevo desafio el cual es adaptar la gestion del cultivo de un enfoque
estandarizado hacia un modelo basado en el seguimiento a cada una de las genéticas, con esto
se necesita analizar datos referentes al progreso del camarén y toma de decisiones
fundamentadas en datos. A medida que los sistemas productivos incorporan lineas genéticas
con comportamientos bioldgicos diferenciados, se vuelve insuficiente aplicar esquemas de
manejo homogéneos que no consideren la respuesta especifica de cada poblacion cultivada.
Esto crea vacios entre el potencial productivo de la genética existente y lo que realmente se

logra en campo.

Historicamente, la productividad en cultivos de camaron se ha medido en términos de
biomasa final de cultivo, crecimiento promedio semanal de peso o indice de consumo
alimenticio. Aunque estas métricas dan una idea del resultado del ciclo, tienen serias
limitaciones porque no consideran el comportamiento temporal de los organismos. Pero
especificamente estos indicadores no logran precisar en qué fases del ciclo se producen las
mayores pérdidas, ni como influyen la genética y la nutricion en la supervivencia diaria del
camaron. Esta inexactitud impide la identificacion temprana de errores en la manipulacion y

disminuye la capacidad de respuesta ante incidentes.

Por lo cual, estudiar la supervivencia del camaron en los sistemas productivos pretende

aportar a la comprension de como interacttan estas variables en el tiempo y como finalmente



se manifiestan en la productividad del cultivo. Al hacer un analisis segmentado de la
supervivencia, con esto se pueden hacer mejores elecciones para el desarrollo sostenible del

ambiente.

. PROBLEMATICA

Uno de los mayores desafios que enfrenta la produccion camaronera se encuentra en la
mala administracion del alimento. En muchos casos, las raciones diarias se calculan de forma
generalizada, sin considerar las necesidades reales del camarédn ni las diferencias genéticas
entre lotes. Este manejo erratico provoca desequilibrios en los estanques que, con el tiempo,

afectan gravemente la salud y la supervivencia de los organismos. (Boyd C. E., 1990)

En un mercado que se ha visto afectado de manera constante a lo largo del camino, un
sector que en los ultimos 50 afios ha soportado crisis econdmicas, desastres naturales,
fendmenos sanitarios, colapsos de los mercados, incluso litigios legales. (VISTAZO, 2022) no
es de sorprender que se encuentre de cierta forma acostumbrada a los porvenires, sin embargo;
la incertidumbre que se adoptan a la hora del proceso alimenticio de camarén es una
problematica autoimpuesta a la cual buscaremos la manera de disminuir el impacto que impone

ante la produccién de este.

Cuando se sobrealimenta, los camarones no pueden consumir todo el alimento. El
alimento no consumido se descompone rapidamente, cambiando las condiciones del agua y
creando un ambiente favorable para bacterias y enfermedades. Estos microorganismos no solo
degradan la calidad del ambiente, sino que también causan enfermedades que se propagan
rapidamente entre los lotes. En pocos dias, una infeccion causada por una mala préctica
alimentaria puede extenderse por todo el organismo, echando a perder toda la produccion.

(Tacon A. G., 1988)



Las consecuencias no se limitan al plano sanitario. Las enfermedades derivadas del
exceso de alimento afectan directamente la calidad del camardn, reduciendo su valor comercial
y dificultando el cumplimiento de los estandares exigidos por los mercados internacionales.
(Balcéazar, 2019)Los compradores suelen exigir productos uniformes, saludables y con
trazabilidad garantizada; cualquier desviacién en esos parametros puede traducirse en
devoluciones, pérdida de contratos o incluso restricciones de exportacion. En este sentido, el
problema deja de ser solo bioldgico para convertirse en una amenaza financiera y reputacional.

(Smith & Furness, 2006)

Una cosecha afectada por enfermedades o mortalidad elevada implica pérdidas
significativas de inversion y tiempo. En el cultivo de camardn, los brotes sanitarios incrementan
los costos de alimentacion, mantenimiento y tratamientos sanitarios, mientras que la
productividad disminuye. (Engle, 2010)En algunos casos, las empresas deben vaciar y
desinfectar completamente los estanques, interrumpiendo la continuidad del ciclo productivo.
Estas interrupciones no solo deterioran los indicadores financieros, sino que también impacta

la imagen de la empresa ante socios, clientes y autoridades sanitarias. (Engle, 2010)

El origen de estas pérdidas se encuentra, en gran medida, en la falta de control y medicion
precisa del alimento. Segun Tacon & Akiyama (1997), la ausencia de informacidn clara sobre
cuanto, cdbmo y cuando alimentar segln la genética y el comportamiento de los camarones, las
decisiones se convierten en un riesgo operativo constante. Adicionalmente, la ausencia de un
enfoque analitico impide anticipar los efectos de las practicas alimenticias en la supervivencia
general del cultivo. Las empresas que operan bajo este esquema enfrentan una doble amenaza:
el incremento de los costos y la disminucion de la calidad. Con el tiempo, esta mezcla puede
deteriorar la capacidad competitiva de la empresa, sus relaciones con los mercados

internacionales y su posibilidad de crecer en el sector.



Desde la perspectiva de la gestion productiva, varios autores indican que la eficiencia
en el cultivo de camaron no se basa en la cantidad de alimento que se vierte en el estanque,
sino en la habilidad del sistema para generar informacién confiable para medir y modificar las
practicas de manejo. La falta de indicadores y mecanismos de seguimiento convierte la
nutricion en un proceso empirico, incapaz de predecir resultados y controlar la variabilidad

(Tacon A. G., 2002).

En este sentido, la integracion sistematica de datos sobre alimentacion, crecimiento y
supervivencia constituye una condicion necesaria para avanzar hacia esquemas productivos

mas estables. (Fast, Andrew W. & Lester, Lawrence J., 1992)

Es por ende que es indispensable avanzar hacia un modelo de produccion mas medible
y controlado. Entender la relacion entre la alimentacion, genética y porcentaje de supervivencia
del camardn no solo contribuyen a reducir perdidas, sino que también permite explicar las
deferencias del camardn, no solo constituye a reducir perdidas, a su vez permite explicar las
diferencias en el desempefio productivo entre cada una de las piscinas a cultivar de tal manera
que la alimentacién deja de ser una préactica aislada y se convierte en un factor estratégico para
sostener la calidad del producto final y la competitividad de la empresa en mercados que

demandan trazabilidad y control.

. JUSTIFICACION

La produccion camaronera representa una de las actividades econdmicas mas solidas y
dindmicas del Ecuador. Su crecimiento constante, impulsado por la calidad del producto y la
apertura de nuevos mercados, ha convertido al pais en un referente mundial en el sector
acuicola. (Guerra, 2025). Sin embargo, a pesar de los avances tecnolégicos y las mejoras en

los sistemas de cultivo, aln persisten desafios estructurales que limitan la eficiencia de la



produccion y la sostenibilidad de las operaciones. Entre ellos, el manejo del alimento y su
relacion con la genética del camardn se destacan como factores determinantes en la

supervivencia de las poblaciones cultivadas. (Lightner, 2011)

La intensificacion que ha experimentado la industria camaronera ecuatoriana ha
incrementado la dependencia del alimento balanceado como insumo principal del sistema
productivo. Este escenario ha elevado la dificultad del manejo y el nivel de riesgo asociado a
decisiones inadecuadas especialmente cundo no se consideran la caracteristica bioldgicas y
genéticas de los organismos cultivados. Es por esto que la supervivencia del camarén se
transforma en un indicador critico en el desempefio del sistema, debido a que denota los efectos
acumulos en el manejo de la alimentacion, la calidad del entorno y la eficacia productiva (Boyd

C. E., 1990)

El sector enfrenta la necesidad de comprender mejor como la interaccion entre la genética
y la alimentacion influye en los resultados de cada ciclo productivo. Durante afios, muchas
decisiones en las camaroneras se han tomado con base en la experiencia o la costumbre, sin
contar con herramientas analiticas que permitan medir con precision las consecuencias de cada
ajuste alimenticio. Esta ausencia de indicadores y mecanismos de seguimiento limita la
capacidad de identificar las causas reales de las perdidas productivas y de diferenciar si estas
responden a factores genéticos, al manejo del alimento o a la interaccion de ambos, generando
un margen de incertidumbre que afecta la rentabilidad y estabilidad del proceso productivo.
(Carlos Joel Cabrera Pefialoza, Rosana de Jesus Eras Agila, & Margot Isabel Lalangui

Balcazar, 2022)

Frente a esta problematica, la implementacién de un andlisis de supervivencia enfocado
en estas variables puede ofrecer una visién mas clara y practica para el manejo del cultivo.

Desde el punto de vista cientifico, el analisis de supervivencia ha sido ampliamente utilizado
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en disciplina como la biologia, la medicina y la ecologia para estudiar la probabilidad de
ocurrencia de eventos a lo largo del tiempo; sin embargo, su aplicacién en sistemas acuicolas,
particularmente en el cultivo de camaron, aun es limitada. Diversos autores sefialan que el uso
de métodos estadisticos orientados al tiempo permite una comprension mas precisa de los
procesos bioldgicos y productivos, superando las evaluaciones tradicionales basadas
Unicamente en promedios o resultados finales de cosecha. Por esto, a través de la recopilacion
y el tratamiento de datos, se busca identificar patrones que ayuden a los productores a
administrar mejor los recursos y a establecer estrategias mas rentables. Con ello, se pretende
reducir los margenes de error en la planificacién alimentaria, optimizar los costos de operacion
y mejorar la consistencia de los resultados en el tiempo (David G. Kleinbaum & Mitchel Klein,

2012)

Dentro del campo empresarial, los datos obtenidos de este tipo de estudios se convierten
en un recurso primordial para tomar decisiones solidas, prever comportamientos en distintos
escenarios productivos y establecer politicas internas en procesos de nutricion, seleccion
genética y planificacion tanto de siembra y cosecha. La aplicacion de este conocimiento no
solo genera eficiencia, sino que también fortalece la competitividad de las empresas frente a

un entorno global cada vez mas exigente. (Engle, 2010)

Asi mismo la informacion resultante del analisis de supervivencia segmentada por
genética y tipo de alimentacion puede convertirse en una herramienta estratégica para la gestion
de crianza y desarrollo del cultivo acuicola. Contar con este tipo de evidencia permitiria
optimizar la planificacién alimentaria, reducir perdidas asociadas a manejos ineficientes y
mejorar la estabilidad de los resultados productivos entre ciclos. De esta manera, la
investigacién no solo aporta al conocimiento técnico del sector camaronero, sino que responde
a una necesidad real de sostenibilidad econémica y competitividad en mercados cada vez mas

exigentes. (Jonathan Endara, 2023)
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La incorporacion de analsis técnicos en la toma de de decisiones impulsan una mejora
hacia modelos de produccion modernos y estables, los cuales miden, comparan y entienden los
factores que inciden en la supervivencia del camardn. Esto es un paso hacia la
profesionalizacion integral del sector, donde la productividad no depende Unicamente de la
experiencia, sino del respaldo que brindan los datos y la observacién cientifica. Esta
perspectiva apunta a un sistema de cultivo mas controlado, rentable y equilibrado con su

entorno natural.

. ALCANCE

El presente trabajo titulado “Andlisis de supervivencia de la produccion del camaron
segmentado por genética y alimentacion”, tiene como objetivo comprender de manera integral
los factores que influyen en la durabilidad, la salud y el rendimiento de las poblaciones
camaroneras en los entornos productivos, enfocandose en como la genetica del camaron y los
diferentes regimenes alimenticios afectan su supervivencia para generar informacion que

permita optimizar los cultivos.

Esta investigacion esta dirigida principalmente a tres grupos de interés. Por un lado, los
productores y gestores de granjas acuicolas, quienes podran utilizar los resultados para mejorar
los protocolos de alimentacion, incrementar la eficiente en el uso de recursos y reducir las

mortalidades por enfermedades o depredacion.

Por otro lado, los técnicos del sector camaronero encontraran en este estudio una
herramienta para comprender de qué manera las diferencias genéticas y los habitos de

alimentacion repercuten en la salud de los lotes y en la calidad del producto final.
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Finalmente, los inversionistas responsables de la toma de decisiones en el sector acuicola
podran evaluar con mayor precision los riesgos operativos relacionados con la supervivencia

del camardn y basar sus decisiones financieras en indicadores técnicos mas confiables.

5. OBJETIVOS

5.1.0bjetivo General

Analizar la produccion de camardn basado en la supervivencia segmentada por genética

y alimentacion.

5.2.0bjetivos Especificos

6.1.

Revisar la literatura sobre el comportamiento de produccion del camarén y diferentes

conceptos de Machine Learning que se pueden implementar en este analisis.

Emplear modelos basados en conceptos de machine learning para el analisis de datos basados

en el histdrico de produccién de una empresa Camaronera.

Comparar los resultados con estudios previos que utilizan metodologias similares.

MARCO TEORICO

Modelos de Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es un pilar estadistico fundamental al momento de construir
buenos ensambles u combinaciones de los modelos a emplear, es cerciorandose de que los
modelos individuales que se van a combinar sean precisos como multiples o diversos. En esta

parte se enfocara el problema de la exactitud de los modelos en conjunto con la teoria
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6.2.

6.3.

estadistica. Se mostraran los modelos mas representativos de los algoritmos de aprendizaje

supervisado.

Teoria de la decision.

Se plantea un dilema el cual se deberéa resolver, para esto se deben introducir las bases

teoricas sobre las cuales se sostiene el aprendizaje estadistico mostradas a continuacion:

Sea X € RP un vector fortuito que se denomina comdnmente como un vector de
caracteristicas y que Y € R que es una variable aleatoria de respuesta continua, siendo que
p(x,y) su distribucion conjunta. Segun Devore, J “el objetivo en estos casos siempre Seréd
encontrar una funcion f(x) que sea capaz de predecir la variable respuesta y dado un vector de

caracteristicas x”.

Es asi que para poder conseguir esto, se debe emplear un proceso que requiere una
funcién de perdida | que nos ayuda a identificar la relacion de Y con f(X). O esta a su vez
expondra el error que ocurre en esta prediccion dependientes de las variables a estudiar, es asi

como se puedo construir un modelo que minimice la cantidad de error.

Regresion

Para los problemas de regresion, debido a que la o las variables son continuas las
funciones de perdida méas usuales son el error cuadrético, L(Y,F(X)) =Y -fX)? yla
normal dice que L(Y,F(X)) = |Y — f(X)|. Asi mismo en el contexto de limitantes para la
clasificacion donde y como variable categérica. En este caso tomaria la siguiente forma

L(Y,F(X)) = 6(—=YF(C)) dado que  es una funcion escalonada de heaviside.
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_(1SIX < 0
e(x)_{osmz 0

Explicando asi 0 cuando x se clasifica correctamente y 1 cuando no.

6.3.1.ETE

Ahora si bien es cierto que en un escenario totalmente controlado la I6gica para aplicar
la distribucion P (X,Y) un posible factor para elegir la funcién f a predecir seria la
minimizacion de su error de test esperado conocida también como (ete), esta segun “se puede

definir como el error que tendrd un modelo f al predecir con nuevos atributos (datos) generados

bajo la distribuciéon P(X,Y)”
Matematicamente esta se expresa de la siguiente manera
ETE(F) = [L(Y,F(X))] = x,yL(Y, F(X)P(X,Y)DXDY
6.3.2 Funcion de Pérdida

Para poder emplear una regresion usualmente se debera aplicar una funcién de perdida

para poder emplear sus propiedades acordes a lo buscado y, se describe de la siguiente forma:
ETE(F) = [L(Y,F(X))] = [ x,yL(Y, F(X)P(X,Y)DXDY

Para poder emplear una regresion usualmente se debera aplicar una funcién de perdida

para poder emplear sus propiedades acordes a lo buscado y, se describe de la siguiente forma:

ETE(F) = E[Y — F(X)]? = [ x.y[Y — F(X)]?P(X,Y)DXDY
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Asi, es como se factoriza la densidad conjunta de P(X,Y) = P(Y|X)P(X) y dividiendo

la integral doble utilizando el teorema de fubini:

ETE(F) = f ( f (Y — F(X))2 P(Y|X)DY)P(X)DY
x Jy

En el caso de que fuera condicionada se transformaria en lo siguiente:
ETE(F) = ExEyx([Y = CI?X)
A esta se debe minimizar especificamente en x:

F(X) = ARGMIN¢ Ey  ([Y — C]?|X)

Dando como solucién:
F(X) = E[Y]|X = X]

Esto se conoce como la funcidn de regresion, e indica la mejor prediccidn posible para y
en un punto X concreto es su esperanza condicionada a dicho x. Sin embargo, debemos tener
en cuenta que la distribucion conjunta IP(X, Y) es completamente desconocida, lo unico certero

en el caso serén el conjunto de entrenamiento finito con n datos.

S = [(X1, yl)' ey (leyN)]}

Aungue no se puedan emplear directamente las anteriores derivaciones expuestas, se

podria aproximar el error en la hipotesis predicha con métricas como la funcion de riesgo:
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Esta formula expresa que un modelo estadistico fijado en funcion de “x” se entreno en
un conjunto finito de s. Esto evalGa lo mal o bien que el modelo se ajusta a los datos de

entrenamiento.
6.4. Modelos Lineales Generalizados

Es un conjunto de variables aleatorias independientes yq,Vs,:** , ¥, cuya funcién de

densidad, o funcion de probabilidad. (Ross, 2014)
6.4.1. Componentes mlg

Un modelo lineal generalizado estad conformado por tres componentes:

1. Conjunto de n variables respuestas independientes, cada una de ellas esta
asociada a una distribucion perteneciente a la familia exponencial.

2. Un vector de coeficientes f junto con la matriz de disefio X, los cuales definen
el predictor lineal correspondiente a cada observacion, expresado como 7 x; -

3. Una funcidén de enlace monotona y diferenciable que establece la relacion entre

la media p; de la variable respuesta y su predictor lineal, de la forma:

gu) = BTx; -
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6.4.2. Componente aleatorio:

La componente aleatoria esta constituida por el vector aleatorioY = (y,/y, ..., V) cuyos
componentes son independientes e idénticamente distribuidos, y cuya funcidn pertenece a la

familia exponencial. (McCullagh & Nelder, 1989)

La funcidon de densidad asociada a la familia exponencial se expresa como:

yi0; — b(6;)

p(y116:,¢) = exp{ ()

+ c(y;, ¢)}

Donde:

e 0; = es un coeficiente natural o canonico
e @ = es un coeficiente adicional de escala o dispersion

ea; (-),b(-) y c () = son funciones especificas

Si @ es conocido, el modelo pertenece a la familia exponencial lineal
Si @ es desconocido, el modelo se clasifica como un modelo de dispersion exponencial
6.4.3. Componente sistematica:

La componente sistematica estd formada por las variables explicativas, cuya

combinacién lineal da lugar al predictor lineal. (McCullagh & Nelder, 1989)

Dicho predictor puede representarse como:
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p
ni=2[?jxij’ i=1,...,n,
j=1

e n; = Predictor lineal asociado a i-esima observacién, Representa la combinacion lineal
de las variables explicativas para ese individuo.

. Zf,zl = Sumatoria sobre todas p variables incluidas en el modelo.

e p = Numero total de predictores o variables explicativas del modelo.

» 3, = Parametro o coeficiente asociado a la j-ésima variable explicativa. Mide el efecto
de x; sobre la variable respuesta.

» x;; = Valor de la j-esima variable explicativa correspondiente a la i-esima observacion.

ei =1,..,n = Indice que recorre las n observaciones de la muestra.

e = Tamaio de la muestra o0 numero total de observaciones.
6.4.4. Lafuncion de enlace

Con el fin de modelar relaciones no lineales entre la variable respuesta y las variables
explicativas, se incorpora la funcion de enlaceg(-), la cual establece la conexion entre la media

de la variable respuesta y el predictor lineal de la forma:

gw)=Xp=n

Se denomina enlace canonico de una distribucion a aquella funcién de enlace que

satisface la relacion (Cayuela, 2015)

8 =g -

e g(-) = Funcidn de enlace.
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e 1 = Media de la variable respuesta.

¢ X = Matriz de disefio que contiene los valores de las variables explicativas para todas
las observaciones.

¢ 3 = Vector de parametros o coeficientes del modelo.

e X3 = Predictor lineal.

e n = Notacion alternativa del predictor.

e § = Parametro canonico de la distribucion.

6.5. Regresion Logistica

La regresion logistica es uno de los pilares fundamentales para poder realizar los
componentes que se vinculan a cualquier tipo de dato, segun (David W. Hosmer & Stanley
Lemeshow, 2000), La regresion es uno de los métodos integrales mas utilizables para poder
describir la probabilidad de ocurrencia binaria o también conocidas como dicotomicas. Asi

también “La regresion logistica es un algoritmo de machine learning supervisado en la ciencia

de datos” (Lee, S-F.)

Asi también debemos tener en cuenta que existen tres tipos de regresién logistica, como
son: “la regresion logistica binaria, la cual se enfoca en identificar si la variable dependiente
tiene una naturaleza dicotomica, la cual especifica que solo deberdn existir dos posibles
resultados. Segun (Guillén & Alonso, 2020) la regresion logistica binaria se representa como
un modelo en el cual solo se pueden definir dos posibles resultados, ya sea positivo o negativo.

Asi mismo permite evaluar la probabilidad de ocurrencia.
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6.5.1. Diferencia entre regresion lineal y logistica.

Linear Regression Logistic Regression

~
]
—
'

Straight line

S-Curve Predicted Y Lies

within
0 and 1 range

Predicted Y can exceed
0 and 1 range

Dependent Variable
<
Dependent Variable
~<

y=0 Leseylooeoooe e y=0 I eeeessee- — e

Independent Variable Independent Variable

Figura 1: Comparacion entre modelo de Regresion Lineal y Regresion Logistica.

La regresion logistica, en relacién con el modelo lineal, es un modelo que tiene la
tendencia lineal en donde se estudia la relacion entre variables predictoras o independientes y
un output. Ambas son empleadas para ratificar que lo predicho genere un valor p por
consiguiente se puede evaluar que tan significativa es la relacion de las variables. Asi mismo
una P valor bajo sugiere que contribuye significativamente al modelo y una de las formulas

con las cuales podemos realizar esta evaluacion es la siguiente:
En la regresion lineal:
y+Bo+piXi+ -+ BrXp + e

B

= SEG)

Aplicamos estadistico T-student: ¢

Donde:
f; es la estimacion del coeficiente

SE(f3;) es el error estandar del coeficiente
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Asi podemos nosotros identificar el P-valor:

p —valor = 2 * [1 — F.(|t;|,n — k — 1)]

Donde:
F;(*) es la funcion de distribucién acumulada de T-Student
N es el niUmero de observaciones

K es numero de variables explicativas

Regresion logistica:

p
in(725) = o + Buts + -+ Bk

Donde empleamos el estadistico Wald este se encarga de analizar o contrastar la nulidad

de los parametros:

Este de debe aplicar a cada una de las variables del modelo. Se encarga de testar un

parametro especifico:
Hy = b; = 0 sinifica que no es una variable significativa
H, = b; # 0 significa que es variable significativa en el modelo

Para calcularla se emplea la siguiente formula:

Donde:
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b; es el coeficiente estimado de la variable X;.
Sy es el error estandar del coeficiente.

Para obtener en P-Valor se calcula de la siguiente manera.

P —valor = 2[1 — ®(|z|)]

P-valor se obtiene mediante el estadistico z, el cual, mediante una distribucion normal, la
funcion ®(-) representa la funcién de distribucién acumulada. Y el contraste se realiza de

forma bilateral. Por lo que la probabilidad obtenida de debe multiplicar por dos.

6.5.2. Funcionamiento Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo utilizado para resolver problemas de clasificacion,
especialmente en escenarios en los cuales se desea estimar la probabilidad de pertenecer a una
clase particular dadas ciertas variables predictoras. Especificamente busca representar de
manera lineal la relacién entre los predictores y los logits (log -odds) o razones de
probabilidades, garantizando que estas probabilidades desarrolladas se encuentren en el rango

de 0y 1. Para esto se formula de la siguiente manera:

En un dilema de clasificacion de k clases, la regresion logistica modela los logs odds de
cada clase en correlacion a una clase base, mediante expresiones lineales, el modelo esta
definido por:

PR(G =k|X =X)

LOG = 'X,k=12,..,K—1
PR(G = K|X = X) Bro + Pr

Donde:

G es igual a la clase verdadera
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X es el vector de predictores
Bxo €s el intercepto de la clase k
Bk es el vector de coeficientes para la clase k, se debe tener en cuenta que la clase k es

una referencia.

Una de las propiedades importantes para tener en cuenta es que, las probabilidades

siempre estan entre 0 y 1, es asi como la construccion de la férmula es la siguiente:

k
ZPR(G —kX=X)=1
k=1

Asi también existen casos especiales en los cuales se pueden presentar regresiones
logisticas binarias, esta tiene como objetivo modelar la probabilidad de la concurrencia de un

evento y =1. Ya que las probabilidades estan enmarcadasen 0y 1.

Una vez entendido esto, podemos llegar a la formulacién base de las expresiones

generales para las probabilidades:

EXP(Bko + Bk X)

PR(G = K|X = X) = -
1+ Z{ZTEXP(Bko + B X)

PARAK=1,..,K—-1

Y asi para la clase base es:

1
1+ ZKZLEXP(Byo + BEX)

PR(G=K|X=x) =

Donde:

BT es la combinacion lineal
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Exp es exponencial

K es la clase especifica

X son vectores de los predictores

G es la variable de clase o etiqueta predecir.

Con esto aseguramos que las probabilidades no sean negativas y sumen uno.

Funcién logistica

1.00-
P(x) >0,5
£ 0.75- i
Ko}
©
o
S
o
g 0.50= P(x) = 0,5
2
=
&
P(x) <0,5
0.00- : 1 '

Figura 2: Demostracién grafica de Regresion Logistica.

Funcion Sigmoide
La funcion sigmoide, tambien conocuna como funcion logistica, es una funcién matematica
continua y no lineal que se encarga de tranformar cualquier nimero real en un valor

comprendido entre 0 y 1.

Segun James (2021) en An Introduction to Statistical, La funcion logistica es utilizada para

modelar probabilidades, debido a que garantiza que las predicciones se encuentren dentro del

rangode 1y 0
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Donde:

e Significa la constante de euler
z €ER

6.5.3. Odds-ratio

El concepto general de odds segin Monserrat G & Maria .(2020) “Los odds son la razon
de momios u oportunidad de ocurrencia de un suceso entre la probabilidad de ocurra mismo

que no ocurra” (Monserrat G & Maria A. 2020)

Asi también, segin Douglas C & Elizabeth A (2012), los odds pueden interpretar la

estimacion de una variacion de una unidad en la variable predictora.

Se describen de la siguiente manera odds = 1%1’ esta medida compara la capacidad de

ocurrencia relativa de un evento por ende se coloca como una base para interpretacion de los

modelos de regresion logistica.

Los logs—odds se establecen como un algoritmo natural de la I6gica entre la probabilidad
de que un evento ocurra y la posibilidad de su no ocurrencia. Con esto se puede establecer una

respuesta binaria a un conjunto de variables explicativas mediante el modelo.

Asi también tenemos modelos de los log- odds.

b=}
(=D

Ln
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El siguiente paso es describirlo en términos de odds:

1
P (Y - 7) el + 3 (bixy)

Por consiguiente, se calculan los distintos valores de la probabilidad para las

combinaciones posibles entre la variable Y en relacion con la X independiente.

P( :%:1) _eP0+ b
1)_1+eb0+b1

p(r=3=0) _ e
1—P(Y=%=o)_1+eb0{
==
1-p(r=0=1) LHer0™

Donde se entiende que OR calculan segun indica (Douglas C. Montgomery & Elizabeth
A. Peck, 2000) “se estiman como la razén entre odds, donde el resultado de la variable Y se
presenta entre individuos que toma el valor de Y=1, asi la variable independiente X puede

representar el no”

Entonces X toma los siguientes valores: X=1y X=0.
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Asi es que como ejemplo tenemos que la mortalidad del camar6n, dentro de un ciclo
productivo la tasa de supervivencia es del 80%, los odds de supervivencia se deberan obtener
de la relacion entre la supervivencia y porcentaje de mortalidad, dado como resultado que si se

obtiene un valor mayor a 1 indica que este es mas probable a sobrevivir.
6.5.4.  Funcion de Verosimilitud

La funcion de verosimilitud es aquella que evalta qué tan probables son los datos
observados, dado un conjunto de parametros del modelo. Se define como el producto de las
funciones de probabilidad individuales para todas y cada una de las observaciones de la
muestra. En el modelo, se asume que el término de error sigue una distribucion normal estandar,
es por esto que las probabilidades se expresan mediante la funcién de distribucién acumulada
de una normal estandar, denotada por ®(.), donde (.) significa que la funcién puede recibir

cualquier argumento.

La funcion de verosimilitud del modelo es:

n

L) = [ [lecpypda - o gy

=1
Donde:
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L(B): Representa la probabilidad conjunta de observar los datos, dada una combinacion

de parametros

[Ti-,.: Producto de los términos para todas las observaciones de la muestra.

..Yi: Variable dependiente para la observacion i, que toma valores 0 o 1.

x;: Vector de variables explicativas para la observacion i

B : Vector de parametros del modelo que se desea estimar.

x';: Producto escalar entre los regresores y los parametros: representa el indice lineal de

la observacion i.

®(x';B ): Funcion de distribucion acumulada de un normal estandar evaluada en xi'g,

que da la probabilidad de que yi=1 dado xi

[®@(x";8)]%: Toma el valor [®(x";8)]'si yi=1, y toma 1 si y1=0

[1—®(x";)]*7Yi: Toma el valor[1 — ®(x';8)] si yi=1, y toma 1 si yi=0

De esta manera, la funcion se encarga de seleccionar la probabilidad correspondiente
para cada observacion segun su valor observado de yi. Esta funcion de verosimilitud es
globalmente concava en el caso del modelo, lo cual asegura que las condiciones de segundo

orden para un maximo se cumplan y, por tanto, exista un tnico 6ptimo.
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6.5.5. Maxima verosimilitud (MLE)

La méxima verosimilitud es un procedimiento de estimacion, el cual consiste en
encontrar los valores de los pardmetros £ que maximizan la funcién de verosimilitud, en otras
palabras, los parametros que hacen mas probable la observacién de los datos reales bajo el

modelo especificado.

El procedimiento se implementa numéricamente (por ejemplo, con software estadistico)

para encontrar los coeficientes estimados.

Para facilitar los célculos, en la practica se trabaja con la log-verosimilitud, que

transforma el producto en una suma:

Donde:

log ®(x';8):Logaritmo de la probabilidad de éxito. Solo se suma si yi=1.

log(1 — ®(x';8)) :Logaritmo de la probabilidad de fracaso. Solo se suma si yi=O0.

Los estimadores que se obtienen con la maxima verosimilitud cuentan con buenas
propiedades estadisticas, siempre que haya condiciones regulares, como que sean muestras

grandes. Algunas de estas propiedades son:

Insesgadez: El valor esperado del estimador coincide con el valor real del pardmetro en

promedio.
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Consistencia: El estimador converge al valor verdadero del parametro (Wasserman,

2004)

6.5.6. Pseudo R2

La regresion logistica al ser un modelo no lineal no podemos usar como método de ajuste
el r2 tradicional entonces en su lugar, se recurre a medidas alternativas denominadas pseudo

R2, (Hemmert, Laura M. Schons, Jan Wieseke, & Heiko Schimmelpfennig, 2016)

6.5.7. McFadden

Uno de los méas utlizados dentro de la regresion probit y logit, 1o usamos cuando
comparamos que tanto el modelo estimado trabajado mejora en comparacion a un modelo sin

sus variables explicativas. (Hosmer, D. W & Lemeshow, S., 2000)

B
F=1"%0

¢ /() log-verosimilitud del modelo estimado.

¢ £(0): log-verosimilitud del modelo con solo una constante (modelo nulo)

6.5.8. Cox & Snell

Tiene un proposito parecido al R2 tradicional, este no se puede usar para comparar
modelos como el McFadden, se usa cuando se desea una medida que sea basada en la relacion

entre verosimilitudes (Hosmer & Stanley, 2000)
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e L,: verosimilitud del modelo nulo.
e L,: verosimilitud del modelo estimado.

en : nimero de observaciones.

6.5.9. Nagelkerke

Cuando queremos un pseudo R2 escalado para que el valor maximo sea 1, lo que lo haria

ser una correlacion de Cox & Snell (Nagelkerke, 1991)

RZ
R2 _ YCox & Snell
NagelKerke — 2
_Jn
1-1I7

e L,: verosimilitud del modelo nulo.

e n : numero de observaciones

6.6. Clasificacion del modelo

6.6.1. Interpretacion: El Odds Ratio (OR)

Dado que la Regresion Logistica es lineal en la escala del Log-Odds pero no en la
probabilidad, la interpretacion de los coeficientes de Beta no puede hacerse directamente. Por

ello, la medida estandar para cuantificar el efecto de un predictor es el Odds Ratio (OR).

El Odds Ratio para un predictor x se calcula exponenciando su coeficiente estimado 3;
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El OR es una medida de asociacion que indica el cambio multiplicativo en las chances
(Odds) de que el evento de interés ocurra (ej. un crédito sea pagado) por cada aumento de una
unidad en la variable predictora x;, manteniendo todas las demas variables constantes (ceteris

paribus).

La interpretacion se centra en tres escenarios clave: (Kuhn & Johnson, Feature

Engineering and Selection: A Practical Approach for Predictive Models, 2019)

« Si OR > 1: El predictor x; esta asociado positivamente con el evento. Por cada aumento

de una unidad en x;, las chances del evento se multiplican por el valor del OR.

« Si OR < 1: El predictor x;esta asociado negativamente con el evento. Por cada aumento

de una unidad en x;, las chances se reducen o se dividen por 1/ OR

« Si OR = 1: La variable x; no tiene asociacion con la ocurrencia del evento.

"El Odds Ratio es la interpretacion principal para la Regresion Logistica, ya que, a
diferencia de la Regresion Lineal, el efecto de una variable en la probabilidad no es constante,
sino que depende del valor actual de esa probabilidad. EI OR proporciona una medida constante

de asociacion en la escala logaritmica linealizada” (Chatterjee & Hadi, 2015)
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6.6.2. Mecanismo de Clasificacién por Probabilidad

La Regresion Logistica por probabilidad hace la clasificacion mediante un proceso de
umbralizacion (thresholding) que traduce la probabilidad continua de la funcién Sigmoide

m(x) € [0,1]a una clase discreta ¥ € {0,1}
6.6.3. Umbral de Decision.-

La funcién Sigmoide produce una estimacion de probabilidad, no la clase final. Por lo
tanto, se aplica un Umbral de Decision T para asignar la observacion a una de las dos categorias
de la variable de respuesta (Hastie, Tibshirani, & Friedman, The Elements of Statistical

Learning (2nd ed.), 2009)
La Regla de Decisién se formaliza algebraicamente de la siguiente manera:

_{1sin(x)217"
T 0sin(x) <T

6.6.4. Dummies

Una variable dummy es un tipo de variable binaria que representa la pertenencia a una
categoria especifica de una variable cualitativa, permitiendo su inclusiéon en un modelo de
regresion. Su interpretacion siempre se hace en comparacion con una categoria de referencia

(te Grotenhuis & Pelzer, 2015)

Representada de la siguiente manera:



1= si pertenece al grupo

0= si no pertenece al grupo

6.6.5. Escalado de variables

El escalado de variables es una técnica de preprocesamiento que consiste en transformar
de las variables numéricas para que presenten rangos comparables. Esta transformacion es
necesario debido a que las variables pueden tener magnitudes muy diferentes, lo que puede
influir negativamente en el proceso de estimacion y en la interpretacion de los coeficientes del

modelo. (Kuhn & Johnson, Applied Predictive Modeling, 2013)

X — Xmin

Xmax — Xmin
Donde:

e x = valor original

® Xmin = valor minimo de la variable

® X;max =Vvalor maximo de la variable

e x' = valor escalado

6.6.6.  Overfitting

El overfitting o conocido al espafnol como “sobreajuste” ocurre cuando un modelo
incorpora uno 0 mas componentes que presentan un desempefio aparentemente significativo en
el conjunto de datos de entrenamiento pero no mantendrian ese mismo nivel de desempefio en
otros conjuntos de datos provenientes de la misma poblacién de datos. En consecuencia, el

modelo se adapta excesivamente a las particulidades del conjunto de entrenamiento y pierde
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capacidad de generalizacion (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, An Introduction to

Statistical Learning, 2021)

Se expresa de la siguiente manera:

Pr(max(x1,...,xn) 2 k) =1—-(1—-p)n

X1,...,Xn = puntajes de los componentes evaluados.
k = valor critico (umbral).
p = Pr(Xi = k)p = probabilidad de que un solo componente supere el umbral.

n = numero de componentes evaluados.

6.7. Pruebas de validacion

6.7.1. Matriz de Confusion

A la hora de evaluar la eficacia de nuestro modelo es necesario y fundamental la
utilizacion de las respectivas métricas para poder cuantificar su rendimiento a través de la

matriz de confusién.

Antes de comenzar hay que sentar las bases de los significados de las clasificaciones

positivas y negativas:

True Positives (Verdadero Positivo): Observaciones positivas que el modelo clasifico

como positivas.

True Negatives (Verdadero Negativo): Observaciones negativas que el modelo clasifico

como negativas.
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False Positive (Falso Positivo): Observaciones negativas que el modelo clasificd

errbneamente como positivas.

False Negatives (Falso Negativo): Observaciones positivas que el modelo clasifico

errbneamente como negativas.

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FMN TN

Predicted Values

Figura 3: Demostracién gréfica de una Matriz de Confusion.

6.7.2. Exactitud (Accuracy)

El Accuracy nos sirve como métrica de evaluacion para visualizar la proporcién de
clasificaciones correctas sobre el total de observaciones, mide que tanto el modelo clasifica de

manera correcta el outcome. Es decir, mide que tanto evalia de manera correcta el modelo.

El Accuracy se mide en una escala de 0 a 1, o de manera porcentual.

Correct predictions
All predictions

Accuracy =
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Se calcula de la division donde en el numerador se encuentran el total de clasificaciones
correctas, ya sea positiva 0 negativa, mientras que en el denominador se encuentran todas las

clasificaciones realizadas.

6.7.3. Precision

La precision mide en una escala del 0 a 1, o porcentualmente que tanto fueron realizadas
las clasificaciones positivas de manera correcta, al medir la proporcion de cuantos casos

clasificados como positivos son realmente positivos.

Mientras més alto sea el valor de precision podemos interpretar que el modelo comete

menos falsos positivos, es decir; clasificar erréneamente un negativo como positivo.

True Positives

Precision = — -

True Positives + False Positives
Se calcula de la division donde en el numerador se encuentran el total de clasificaciones
positivas verdaderas, mientras que en el denominador se encuentran todas las clasificaciones

positivas realizadas (falsas y verdaderas).

6.7.4. Recall

El Recall nos sirve como métrica de medicién para visualizar que tanto el modelo
clasifica de manera correcta las observaciones positivas reales. Se podria interpretar como la
capacidad del modelo para detectar cualquier tipo de observaciones positivas, minimizando de

esta manera los falsos negativos.
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True Positives
True Positives + False Negatives

Recall =

El Recall se mide en una escala de 1 a 0, o de manera porcentual mediante la divisién en
la cual el total de clasificaciones positivas verdaderas, la suma de las clasificaciones positivas

verdaderas y las clasificaciones negativas falsas.

6.7.5. F1 Score

Mientras que las anteriores métricas de evaluacion se hacen directamente sobre las
clasificaciones realizadas, el f1 score no es mas que la media armdnica entre precision y recall,
es decir mientras mas altos sean los valores de dichas métricas, mayor sera el resultado el F1
Score, si uno de ambos valores es bajo, el valor en si mismo del F1 Score se vera afectado

drasticamente.

El F1 Score se mide en una escala de 1 a 0, o de manera porcentual y es el resultado de
la media armonica entre el Recall y la Precision, consecuentemente presenta una mayor utilidad
a la hora de interpretar el balance que tiene el modelo en cuanto a su capacidad para poder

detectar positivos y que efectivamente dichos hallazgos sean correctos.

Precision * Recall

F1=2
* Precision + Recall

6.76. ROC

El grafico roc o también conocido como un grafico de caracteristicas operativas de
receptor, segin tom fawcett, se emplean para organizar los clasificadores, visualizar, ordenar
y seleccionar el mejor rendimiento del modelo desarrollado. (2006)
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Segun Hosmer, Lemeshow Y Sturdivant (2013), roc es una herramieta que evalua el
desempefio de un modelo de clasificacion binaria, representa la relacion entre los verdaderos

positivos y falos positivos para los distintos puntos de corte.

Este de construye de la siguiente manera:

Sensibilidad(verdaderos positivos) :

TPR = P
"~ VP+FN
Falsos positivos:
FPR = kP
~ FP+VN

Donde:

Vp son los verdaderos positivos
Fp son los falsos positivos.

Vn son los verdaderos negativos

Fn son falsos negativos

6.7.7. AUC

Auc por el contrario ayuda a cuantificar el desempefio global del modelo de clasificacion
binaria, midiendo su capacidad para distinguir entre las observaciones negativas y positivas.
Segun Fawcett (2006), el area bajo la curva roc es la medida que cuantifica la capacidad del
modelo de clasificacion para interpretar entre las clases positivas y negativas, con la
probabilidad de que el modelo asigne un puntuacién mayor a una observacion positiva a una

negativa sin intervencion del umbral de decision.
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Figura 4: Comparacion entre Curvas ROC & AUC.

6.8. Indicadores de Desempefio

Para optimizar la produccion y garantizar la sostenibilidad del cultivo de camaron, es
necesario medir indicadores técnicos que permitan evaluar el crecimiento, la eficiencia del
alimento, el manejo de densidades y la planificacion de la cosecha. Los indicadores principales
son: la Ganancia Diaria de Peso (ADG), la Conversién Alimenticia (FCR), la Biomasa y
prondstico de cosecha, generando ventajas competitivas en un mercado que se desarrolla a

grandes pasos.

6.8.1. Ganancia Diaria de Peso (ADG)

La ganancia diaria de peso (ADG) refleja el incremento promedio de crecimiento,
constituyendo un indicador esencial para medir el incremento de la biomasa y por ende el
rendimiento de la siembra. Segin Boyd y Tucker (2012), el crecimiento eficiente depende

directamente de factores ambientales, nutricionales y genéticos.

ADG = (Peso final — Peso inicial) / Namero de dias
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6.8.2.  Conversion Alimenticia (FCR)

La Conversion Alimenticia (FCR) nos ayuda a determinar la relacion entre la cantidad
de alimento suministrado y la biomasa obtenida como resultado del crecimiento. Un FCR bajo

indica mayor eficiencia productiva y menor impacto ambiental. (Tacon & Metian, 2015)

FCR = Alimento suministrado (kg) / Biomasa producida (kg)

6.8.3. Biomasa

La biomasa es el peso total del camardn existente en el sistema de cultivo Este valor sirve
para planificar la alimentacion, calcular capacidades de carga y prevenir riesgos por
sobrepoblacion. De acuerdo con FAO (2023), la estimacion precisa de biomasa es esencial para

la sostenibilidad ambiental del cultivo.

Biomasa = NUmero estimado de camarones x Peso promedio individual

6.8.4. Proyeccién de Cosecha

La proyeccidon de cosecha consiste en estimar la produccion final en un periodo de tiempo
especifico. Este indicador integra la informacion de ADG, biomasa y mortalidad, lo que
permite al productor coordinar procesos logisticos y comerciales con mayor precision (Boyd

& Tucker, 2012).
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1. MARCO CONCEPTUAL

7.4. Ciencia de Datos

Ciencia de datos es el conjunto de dos conceptos que unidos conforman una nueva
directriz en el ambito empresarial, laboral y en general el aprendizaje. Si bien es cierto que
ciencia segun la Real Academia Espafiola (RAE,2025), La ciencia es un conjunto de
conocimientos obtenidos mediante la observacion y el razonamiento, sistematico, estructurado
y que deduce principios y leyes generales con capacidad predictiva como comprobables

experimentalmente.

Asi también podemos definir el concepto de datos la Real Academia Espafiola
(RAE,2025), Los Datos son la informacion sobre un tema especifico o caracteristicas que
permiten conocer con exactitud informacion sobre el comportamiento historico asi mismo sirve

para deducir las consecuencias de un hecho.

Es asi que la ciencia de datos es un conjunto de conceptos y datos empleados como
herramientas e historicos que combinados en diferentes campos ayudan a obtener informacion
acerca de comportamientos que se tienen dentro de un campo especifico, sin embargo, se debe
tener en cuenta que existen datos que sobre ajustan ciertas medidas es ahi donde interviene la
estadistica segun la Real Academia Espafiola (Real Academia Espafiola, 2025) La estadistica
es un estudio cientifico que tiene por objeto la recoleccion de datos y analisis numéricos
relacionados a determinados fendmenos, asi como también las con la eclosiones a partir de

ellas, basadas en calculos de probabilidades.
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Actualmente las empresas dedicadas a brindar servicios y bienes a sus clientes, buscan
maneras de entender los datos de una u otra manera, los pequefios empresarios pueden llegar a
medir el comportamiento de sus clientes por la interaccion que mantienen, sin embargo, una
empresa desarrollada, no puede mantenerse al tanto de las observaciones de sus clientes como
también del mismo funcionamiento interno, es ahi donde surge la necesidad de obtener y

entender los datos.

7.5. Machine Learning

El machine learning o también aprendizaje automatico pertenece a una de las ramas de
la inteligencia artificial, se enfoca en el desarrollo de modelos y algoritmos que aprenden de
un conjunto de datos. En comparacién con los sistemas tradicionales basados en reglas rigidas,
el ML permite a las maquinas aprender automaticamente a partir de datos. Esta capacidad lo

convierte en una herramienta Util para la automatizacion de procesos.

El objetivo principal del ML es generar modelos que puedan distinguir patrones
complejos dentro de un gran volumen de datos. Para lograrlo, estos modelos usan datos
historicos conocidos como datos de entrenamiento, lo que permite a los algoritmos conocer el
comportamiento de los datos. De esta forma pueden generar predicciones y/o clasificar

informacion nueva de forma precisa.

El ML se divide principalmente en tres tipos: aprendizaje supervisado, no supervisado y
de refuerzo. En el contexto de esta investigacion se hace énfasis en el aprendizaje supervisado,
ya que el modelo de Regresion Logistica va a ser enfocada a esta categoria. Este tipo de
aprendizaje usa datos etiquetados y estos se encargan de entrenar al algoritmo, permitiendo la

clasificacion de datos y prediccién de resultados.
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Dentro del &mbito empresarial, el ML ha tomado gran relevancia debido a su capacidad
para optimizar la toma de decisiones en base a un conjunto de datos. Al implementar las
técnicas que contiene un aprendizaje automatico las empresas pueden optimizar procesos,

realizar estrategias empresariales, etc.

7.6. Clasificacion en Machine Learning

Clasificar, es poder ubicar un objeto en una etiqueta correspondiente, en Machine
Learning, el concepto es el mismo. De acuerdo con Velasco (2024) “Clasificar es la accion de
ubicar, segregar o de separar los elementos en etiquetas 0 en grupos correspondientes

basandose en las caracteristicas del objeto”.

Retomando, el anterior comentario cuando trabajamos con algoritmos de clasificacion en
Machine Learning, es necesario entender que debemos manejar los datos que son etiquetados:
a menudo se tratan de categorizar por ejemplo “Fraude” o “No Fraude”. Debemos comprender
que los algoritmos de clasificacion predicen, pero clases o probabilidades, para eso existen las
regresiones. Estos algoritmos, tienden a centrarse en la probabilidad de que K sea parte de C
clase existente. Clasificar no es algo fécil, de hecho, los humanos solemos hacerlo diariamente

y casi siempre solemos ignorar ciertas caracteristicas para poder facilitar la accion.

7.7. Aprendizaje supervisado

En el campo del aprendizaje automatico o machine learning, el aprendizaje supervisado
es una técnica fundamental para ensefiar a las computadoras. Implica en entrenar modelos
utilizando datos cuyas respuestas ya se conocen. En otras palabras, para cada dato de entrada

también sabemos cudl deberia ser la salida correcta de aqui el nombre ‘“aprendizaje
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supervisado” porque le indicamos al modelo cuales son las respuestas correctas mientras

aprende.

Por ello, en el proceso de entrenamiento al modelo se le presenta numerosos ejemplos de
entradas (como imagenes, textos o nimeros) junto con sus respuestas correctas de este modo

el modelo aprende a relacionar las entradas con sus salidas.

Para saber que tan bien lo esta haciendo el modelo intenta hacer predicciones, y se le
corrige cuando se equivoca. Para medir su rendimiento se utiliza una funcion de pérdida o error
que calcula la diferencia entre lo que el modelo ha predicho y lo que deberia haber predicho.

Cabe mencionar que entre menos sea esa diferencia mejor esta funcionando el modelo.

Una vez entrenado correctamente, el modelo ya puede hacer predicciones con nuevos
datos (que nunca ha visto antes) incluso si no conoce la respuesta gracias a lo que ha aprendido
con los ejemplos anteriores. Esto es posible porque ha aprendido patrones a partir de los datos

anteriores y es capaz de generalizar ese conocimiento a situaciones nuevas.

Por esa razén el aprendizaje supervisado resulta particularmente beneficioso en
problemas relacionados con la clasificacion y la regresion. En la clasificacion, el proposito es
otorgar una clasificacion o etiqueta a cada entrada, en cambio, en la regresion, el propdsito es

anticipar un valor numérico.

Dentro del aprendizaje supervisado, los algoritmos de clasificacion se dividen en dos

categorias: Clasificadores generativos y discriminatorios.
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7.8. Variables

Para poder entender que es un aprendizaje automatizado, se define lo siguiente: los tipos
de variables, que son las continuas y categoricas, ambas explican o describen como es la

variable, sin embargo, no definen que dato se deberd emplear en el modelo a desarrollar.

El tipo de variable continua se denomina segiin Devore, J”” una variable continua puede
tomar un namero infinito de valores dentro de un rango, se mide en una escala numérica donde
los intervalos tienen significado real” (2015). Es decir que hace referencia a factores reales que

pueden o alteran los datos a cierta magnitud dependiendo de lo que se estudie.

La variable categdrica segin Agresti. A “es aquella que organiza y clasifica a los datos u
objetos en grupos mutuamente excluyentes, no hacen referencia a magnitudes o datos

numéricos” estos pueden ser nominales (no tienen orden) u ordinales (con una jerarquia)

Asi también debemos identificar el rol de nuestras variables en el modelo, para esto
existen dos tipos de conjuntos que son las dependientes e independientes. Los dependientes (y)
son aquellos objetivos que se quieren predecir o variables a pronosticar también se los conoce
como target u outputs. La variable independiente(x) es usada para poder obtener los

prondsticos, que pueden ser las variables que se encuentran en el conjunto de las variables'y.

7.9. Modelos de regresion

Un modelo de regresién permite analizar la relacién entre una variable dependiente
respecto a otras variables en conjunto independientes. Su objetivo principal es entender como
varia la variable de interés (YY) cuando se modifican una o varias variables explicativas (X).

(Pelaez, 2006)
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La regresion lineal es un modelo matematico que describe la relacion entre una variable
dependiente y una independiente. Este tipo de modelo estadistico es util para hacer
proyecciones sobre el futuro y ha sido ampliamente aplicado tanto en el &mbito cientifico como
en el empresarial. Recientemente, también ha cobrado relevancia en el campo del aprendizaje

automatico. (Gelman & Hill, 2007)

Ademas de uso predictivo, la regresion lineal resulta eficaz para representar el
comportamiento de ciertos sistemas. Cuando se desea modelar una variable numérica a partir
de un numero limitado de factores explicativos y se busca que el modelo sea facil de interpretar,
la regresion lineal suele ser una opcion adecuada para ese proposito. (Fahrmeir, Kneib, Lang,

& Marx, 2013)

7.10. Pendiente

En los modelos de regresion, la pendiente o en el coeficiente de regresion es un valor
numérico que cuantifica la relacioén entre una variable independiente y la variable dependiente.
Especificamente, indica Moreno Ruiz (2019) cuanto se espera que juegue la variable
dependiente ante un cambio de una unidad en la variable independiente, manteniendo siempre

constantes las demas variables del modelo.

Cada variable independiente en el modelo de regresion multiple tiene su propia
pendiente, lo que permite interpretar el efecto individual de cada predictor. Un claro ejemplo
es si se estudian las ventas dependiendo en funcién de la publicidad y el precio del producto,
la pendiente asociada a la variable "publicidad" reflejard el cambio esperado en las ventas por

cada unidad adicional invertida en publicidad, suponiendo que el precio se mantiene constante.

48



El signo de la pendiente también proporciona informaciéon mas que necesaria: una
pendiente positiva indica una relacion directa, lo que seria que a un valor mas alto de la variable
independiente, la dependiente siempre sera alin mas alta. Segiin Rodriguez Pérez (2022) una
pendiente negativa sefiala una relacion inversa siendo lo mismo que la pendiente positiva, pero

desde un lado inverso.

De acuerdo con Diaz (2020), una correcta interpretacion de las pendientes permite tomar
decisiones estratégicas basadas en evidencia cuantitativa, ya que revela qué factores tienen un
impacto significativo en la variable dependiente. Asimismo, la magnitud de la pendiente ofrece

una idea de la sensibilidad del modelo ante cambios en la variable explicativa.

En resumen, la pendiente es un componente vital para poder entender y tener claro como
las variables independientes influyen individualmente sobre la variable de interés en un entorno

multivariable.

7.11.  Intercepto

El intercepto, también conocido como término constante o término independiente en un
modelo de regresion, Torres Gomez (2022) dice que representa el valor estimado de la variable

dependiente cuando todas las variables independientes tienen un valor igual a cero.

En otras palabras, el intercepto es el punto donde el plano de regresion corta el eje vertical
en un espacio multidimensional. Su interpretacién practica depende de hacia donde vaya
nuestro problema. Por ejemplo, si se predicen las ventas en funcion del gasto en marketing y
el precio, el intercepto representaria las ventas base esperadas cuando no se ha invertido lo
poco o suficiente en marketing y el precio es cero. (Gonzalez, 2018) expresa que, aunque esta
situacion no sea realista, el intercepto es necesario para crear el modelo matematico.
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En términos algebraicos, el intercepto es B0 en la ecuacion general de regresion multiple.
Como indica Diaz (2020), el intercepto no siempre tiene una interpretacion practica, pero su
inclusion es necesaria para prevenir sesgos en los coeficientes estimados y para asegurar que

el modelo posea el minimo error cuadratico.

En conclusion, el intercepto es un componente estructural del modelo de regresion que
permite establecer el punto de partida de la prediccion y contribuye a la precision del ajuste

general del modelo.

Funcion Sigmoide

La funcién sigmoide es una de las funciones matematicas con las cuales de puede
transformar cualquier valor real en un nimero comprendido entre 0 y 1. Esto es muy
importante dentro de la regresion logistica ya que permite realzar una combinacion lineal de

variables explicativas en una probabilidad.

7.12.  Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos se define como el conjunto de técnicas aplicadas a los datos
brutos con el objetivo de prepararlos para el andlisis estadistico y el modelo predictivo. Esta
etapa permite mejorar la calidad de los datos, reducir errores y asegurar que los algoritmos
utilizados funcionen de manera adecuada, ya que muchos modelos son sensibles a la forma y
escala de las variables de entrada. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, The elements of statistical

learning, 2009)

50



7.13. Variables numéricas

Las variables numéricas son aquellas que representan cantidades medibles y pueden
expresarse mediante valores numéricos. Estas variables permiten la aplicacion directa de
operaciones matematicas y estadisticas, lo que las convierte en un componente esencial para la
estimacion de modelos estadisticos y de aprendizaje automatico. Pueden clasificarse en
variables discretas y continuas, dependiendo de los valores que pueden tomar. (James et al.,

2021)

7.14. Normalizacion

La normalizacion es un método de escalado que transforma los valores de una variable
a un rango especifico, generalmente entre 0 y 1. Este procedimiento es util cuando los datos no
siguen una distribucion normal y cuando se desea mantener la relacion proporcional entre los
valores originales, evitando que las diferencias de escala afecten el desempefio del modelo.

(James et al.,2021)

7.15. Estandarizacion

La estandarizacion es una técnica de escalado que consiste en centrar las variables en
una media igual a cero y una desviacion estandar igual a uno. Esta transformacion facilita la
comparacion entre variables y mejora la estabilidad numérica de los algoritmos de
optimizacion, siendo ampliamente utilizada en modelos estadisticos y métodos basados en
maxima verosimilitud. (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, An introduction to statistical

learning: With applications in R, 2021)
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7.16.  Odds Proporcionales

Los odds proporcionales segun indica Agresti (2010), es un modelo que se enfoca en
utilizar en modelar la probabilidad acumulada de una variable dependiente con sus respectivas

categorias ordenadas, bajo la premisa de que los efectos de estas variables sean constantes.

7.17. Entrenamiento

El entrenamiento de datos es el proceso mediante el cual un modelo estadistico o de
aprendizaje automatico ajusta sus parametros internos utilizando informacion observada con el
objetivo de aprender los patrones y relaciones existentes entre las variables. Durante esta fase,
el modelo minimiza un error o funcién de perdida para mejorar su capacidad de realizar

predicciones precisas (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

7.18. Prueba de datos

Prueba de datos es el proceso mediante se evalla el desempefio de un modelo
previamente entrenado, utilizando informacion que no intervino en el ajuste de sus parametros.
Su finalidad es medir la capacidad del modelo para generalizar y realizar predicciones correctas
en datos nuevos, estimando su rendimiento real (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Tipo de alimentacion

Si bien es cierto que dentro del mundo camaronero existen diferentes formas de alimentar a
los camarones, dentro de la empresa estudiada se tienen presentes dos tipos de alimentacion:
por hidr6fono o alimentacién automatica. A su vez, tienen una forma establecida de
alimentacion, la cual consiste en ciertos lapsos de tiempo programados para poder dispersar el
alimento del animal.

Ambas cumplen la misma funcién; sin embargo, son completamente diferentes.
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La alimentacidn automatica por hidréfono se encarga de dispersar la comida automaticamente,
siempre y cuando el hidrofono capte que el camardn esta rebuscando comida.

Por el contrario, el Timing es mas comun y simple en el proceso: se establecen horarios en los
cuales se debe brindar alimento al camaron, independientemente de si se percibe que el animal

necesita alimentarse.

8. MARCO LEGAL

El presente trabajo, hace uso de informacion brindada por parte de una corporacion
centralizada en el sector camaronero, por los cuales se rige el proceso de dicha investigacion
bajo los lineamientos de La superintendencia de proteccion de datos. Aunque este proyecto de
investigacion no contempla el tratamiento de datos personales, puesto que trabaja con
informacion productiva y operativa, si emplea datos privados proporcionados por dicha
empresa, por lo que se considera pertinente establecer el siguiente marco legal y ético para el

tratamiento de dichos datos.

En este caso rigiéndonos bajo la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales (2021)
la cual constituye la referencia normativa nacional, especialmente en lo establecido en su
Articulo 2 el cual excluye de su &mbito de aplicacion a los datos anonimizados o aquellos que
no permitan identificar a una persona natural. No obstante, los principios establecidos en el
Articulo 10 de dicha Ley se adoptan como marco orientador en el manejo de datos dentro del
desarrollo de esta investigacion, debido a su aporte a la gobernanza, seguridad y gestion

responsable de la informacion.
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a) Juridicidad: La informacion proporcionada por la empresa sera tratada dentro de un
marco legal, respetando todas las normas vigentes, de manera que su uso sea legitimo y acorde
con los fines investigativos del proyecto (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales,

2021, art. 10).

b) Lealtad: Los datos se manejaran con honestidad y respeto hacia la empresa que los
proporciona, evitando cualquier practica que puede causar perjuicio, malentendidos o un uso
distinto al comunicado originalmente (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021,

art. 10).

¢) Transparencia: La empresa colaboradora tendra conocimiento claro del propésito del
tratamiento de los datos, procesos involucrados y alcance de su uso durante el desarrollo del
modelo, garantizando claridad en cada fase del proyecto (Ley Organica de Proteccion de Datos

Personales, 2021, art. 10).

d) Finalidad: Los datos serdn empleados Unicamente con el propésito de disefiar,
entrenar y validar el modelo, orientado a optimizar procesos productivos en el cultivo de
camaron, sin destinarlos a actividades ajenas a la investigacion (Ley Organica de Proteccién

de Datos Personales, 2021, art. 10).

e) Pertinenciay minimizacion: Solo se solicitara la informacidn estrictamente necesaria
para el funcionamiento del modelo, evitando recolectar datos que no aporten valor al analisis
0 a la prediccion dentro del estudio (Ley Organica de Proteccion de Daros Personales, 2021,

art.10).
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f) Proporcionalidad: La cantidad y tipo de datos se ajustara a lo que realmente requiere
el proyecto, evitando solicitar o procesar informacion que supere las necesidades reales del

desarrollo (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art.10).

g) Confidencialidad: La informacion compartida serd manejada de forma reservada y
protegida contra accesos o divulgaciones no autorizadas, reconociendo importancia (Ley

Orgénica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

h) Calidad y exactitud: Se emplearan datos verificados y depurados, entendiendo que la
precision de la informacion es esencial para obtener resultados confiables y minimizar el

margen de error del modelo (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

j) Seguridad de los datos: Se establecerdn medidas tecnoldgicas y administrativas que
limiten los riesgos de pérdida, alteracion o acceso indebido a la informacion, especialmente
tratandose de herramientas basadas en plataformas digitales (Ley Organica de Proteccion de

Datos Personales, 2021, art. 10).

k) Responsabilidad proactiva: Se documentaran los procedimientos asociados al uso de
datos para garantizar trazabilidad, control y la capacidad de demostrar buenas practicas en su

tratamiento (Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

I) Aplicacion favorable al titular: Cualquier situacidon no prevista en este proceso sera
resuelta priorizando el beneficio y la proteccion de la empresa que suministra los datos,
manteniendo un enfoque preventivo respecto del manejo de la informacion (Ley Orgénica de

Proteccion de Datos Personales, 2021, art. 10).

55



9. METODOLOGIA

9.1. Tipo de investigacion

En el presente capitulo se describen los métodos empleados para el disefio del modelo
que nos permita determinar la tasa de supervivencia del camardn a partir de datos de
produccion, de la Empresa XYZ. El estudio se desarrolla bajo el principio de confidencialidad
y mediante la aplicacion de técnicas de ciencia de datos, se busca identificar los factores que
influyen en la supervivencia del camarén, con el fin de optimizar los procesos productivos y

apoyar la toma de decisiones estratégicas dentro de la empresa.

La presente investigacion es de tipo cuantitativa, ya que se basa en el andlisis de datos
numéricos provenientes de los registros productivos de la Empresa XYZ. Ademas, tiene un
enfoque descriptivo, explicativo, debido a que busca identificar y explicar los factores que
influyen en la tasa de supervivencia del camardn. Para el analisis de clasificacion se emplea un
modelo de aprendizaje supervisado, como lo es la regresion logistica, el cual permite estimar

la probabilidad de supervivencia en funcién de diversas variables productivas.

9.2. Datos

9.2.1. Organizacion y desglose de datos.

Al inicio del proyecto presente, se contd con una base de datos de aproximadamente 430
cosechas distintas divididas en alrededor de 6000 semanas las cuales representan entradas
distintas de datos, recalcando dichos datos forman parte de informacion confidencial de
produccion brindada por la empresa XYZ, los datos se encuentran almacenados en Excel, y

son importados al entorno de Python para su procesamiento y analisis.

56



Posterior a varios procesos de limpieza y depuracion de los datos terminamos reduciendo

dicha base de 6000 semanas a un total de 109 cosechas, divididas en 1400 semanas, a

continuacion, el desglose de los datos y las variables utilizadas.

Definicion Definicion Tipo de
Variable Dimensiones | Indicadores Instrumentos
conceptual operacional variable
Unidad fisica de
Codigo 0
cultivo donde se Registro
ndmero Numero de Categoérica
Piscina desarrolla el Identificacion productivo de
asignado  a piscina nominal
ciclo productivo la finca
cada piscina
del camarén
Zona
Area geografica | asignada
Zona Registro  de | Categérica
Zona dentro de la finca | segln Ubicacion
productiva produccién nominal
camaronera ubicacién
interna
Unidad
Nombre o
productiva donde Finca Registro Categorica
Finca cédigo de la | Ubicacion
se realiza el productiva administrativo | nominal
finca
cultivo
Superficie de | Hectareas de NUmero de | Registro Numérica
HA Area
cultivo cada piscina hectareas técnico continua
Centro de origen | Laboratorio Nombre del | Registro  de | Categorica
Laboratorio Origen
de las postlarvas | proveedor laboratorio compra nominal
Momento inicial
Fecha de Fecha exacta Registro Numérica
del ciclo Tiempo Dia, mes y afio
siembra de siembra productivo continua
productivo
Identificador
Cddigo genético Cdbdigo Registro  del | Categérica
Cod Gen del lote | Genética
del camaron genético laboratorio nominal
genético
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Ndmero de

organismos Animales por Registro  de | Numérica
Densidad Poblacién Animales/HA
sembrados  por | hectéarea siembra continua
unidad de &rea
Peso
Peso inicial | Peso promedio al Muestreo Numérica
promedio en | Biomasa Gramos
gramos inicio del cultivo biométrico continua
gramos
Dias de | Tiempo previo al | Niumero de Registro Numérica
Tiempo Dias
precria engorde dias técnico continua
Incremento  de | Peso
Muestreo
Peso semana | peso del camarén | promedio en Numérica
Crecimiento Gramos/semana | biométrico
n durante la | gramos en la continua
semanal
semana semana n
Proporcion  de | Porcentaje de % de
Supervivencia Registro Numérica
camarones Vvivos | supervivencia | Supervivencia | organismos
semana n productivo continua
en la semana semanal Vivos
Tipo de dieta
Tipo de Clasificacion Tipo de | Registro de | Categorica
suministrada  al Alimentacion
alimento del alimento alimento alimentacion | nominal
camarén
Capacidad de | Caballos de
Registro Numérica
HP/HA aireacion por | fuerza  por | Aireacion HP por HA
técnico continua
area hectarea
Numero total de
Animales Numero de | Registro Numérica
organismos  al | Conteo final | Produccion
totales camarones productivo continua
final del ciclo
Peso
Peso final | Peso  promedio Muestreo Numérica
promedio en | Biomasa Gramos
gramos final del camaron biométrico continua
gramos
Duracién  total | NUmero de Registro Numérica
Dias totales Tiempo Dias
del cultivo dias productivo continua
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Biomasa total
Peso total Célculo Numérica
Biomasa en Produccion Kg totales
producido productivo continua
kilogramos
Kg * HA | Produccion por | Kilogramos Calculo Numérica
Rendimiento | Kg/HA
totales area por hectarea productivo continua
Promedio de
Promedio Incremento
crecimiento Célculo Numérica
crecimiento promedio de Crecimiento g/semana
en  gramos estadistico continua
semanal peso
por semana
9.3. Preparacion de datos.
9.3.1. Umbral de supervivencia para la clasificacion.

En este estudio, la supervivencia del camardn se capturo inicialmente como una variable
cuantitativa continua, en porcentaje, que representa la cantidad de animales vivos al final del
ciclo productivo. Pero como lo que se pretende analizar son los factores que aumentan o
disminuyen la probabilidad de tener un buen desempefio productivo, se considerd

metodoldgicamente pertinente convertir esta variable en una variable dicotomica.

Esta adaptacion permite moldear la supervivencia en términos probabilisticos, en la linea
de un modelo de regresion logistica, donde la variable dependiente debe ser un suceso

dicotdmico (ocurrencia o no de un evento).

Antes de establecer el criterio de clasificacion, se hizo un analisis estadistico descriptivo
de la tasa de supervivencia, calculando medidas de tendencia central y dispersién como la
media, mediana y desviacion estandar. Los resultados mostraron una alta variabilidad en los
niveles de supervivencia entre ciclos productivos (desviacion estandar alta) y la presencia de

valores extremos asociados a eventos productivos negativos.
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En este caso, el uso de la media como punto de corte clasificatorio era estadisticamente
inapropiado, por ser muy susceptible a valores extremos y distribuciones sesgadas. En su lugar,
se tomd como referencia la mediana de la tasa de supervivencia, ya que esta es estadisticamente

robusta y refleja mejor el comportamiento usual del sistema productivo.

La mediana separa la muestra en dos grupos iguales, clasificando en forma balanceada
las observaciones de alta y baja supervivencia, lo que estabiliza los coeficientes estimados en

el modelo logistico y mejora la capacidad discriminatoria del modelo.

De esta manera, se definio la variable binaria de supervivencia de la siguiente forma:

v {1 si la tasa de supervivencia es mayor o igual a la mediana

0 si la tasa de supervivencia es inferior a la mediana

Esta transformacion asegura que la variable dependiente sea un criterio objetivo y
medible en términos de datos, evitando la imposicion de umbrales subjetivos y mejorando la
robustez estadistica del analisis. Ademas, la variable resultante puede expresar los resultados
del modelo en términos de probabilidad de éxito productivo, lo que facilita su uso en la toma

de decisiones en la camaronicultura.

9.3.2. Calculo promedio crecimiento semanal

Con el objetivo de estimar el crecimiento del camaron de manera precisa y
metodoldgicamente sélida, se analizo el incremento de peso semanal expresado en gramos.
Este enfoque permite capturar la dindmica real del crecimiento bioldgico a lo largo del ciclo

productivo, superando las limitaciones de andlisis basados unicamente en el peso final.

Paso 1: Céalculo del crecimiento semanal en gramos
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El crecimiento semanal se definié como la diferencia entre el peso promedio del camaron
en  semanas  consecutivas, de acuerdo con la  siguiente  expresion:

Gy =P =P,

donde: G; representa el crecimiento semanal en gramos en la semana (i),
P;  corresponde al peso promedio en gramos en la semana (i),

P;_; corresponde al peso promedio en gramos de la semana anterior.

Este célculo se realiz6 para cada una de las semanas del ciclo productivo, generando una

serie de valores de crecimiento semanal.

Paso 2: Calculo de la media muestral del crecimiento semanal

Una vez obtenidos los valores de crecimiento semanal, se calculd la media muestral como

medida inicial de tendencia central:

S|e=

G_: Gi

n
i=1

Donde: G es la media del crecimiento semanal, n es el nimero total de semanas

analizadas.

No obstante, debido a la alta variabilidad observada entre semanas y al tamario reducido
de la muestra (menos de 30 observaciones), la media no fue utilizada como estimacion final

del crecimiento promedio.
Paso 3: Calculo de la desviacién estandar muestral

Con el fin de cuantificar la dispersion del crecimiento semanal alrededor de la media, se

calculd la desviacion estandar muestral:
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1 n

= _— . — ()2

s= =g G- 6
i=1

donde: s representa la desviacion estandar del crecimiento semanal.

Este estadistico refleja la variabilidad del crecimiento entre las distintas semanas del ciclo

productivo.
Paso 4: Calculo del error estandar de la media

Posteriormente, se estimo el error estandar de la media, el cual mide la precision de la

media muestral como estimador del pardmetro poblacional.

SE = =
~ Vn

Este valor incorpora tanto la variabilidad muestral como el tamafio de la muestra.
Paso 5: Definicién del nivel de significancia y grados de libertad
Dado el caracter inferencial del andlisis, se estableci6 un nivel de significancia del 5%:
a = 0.05
Asimismo, se definieron los grados de libertad de la distribucién t de Student como:
gl=n-1
Paso 6: Obtencion del valor critico de la distribucion t de Student

Considerando que el tamafio de la muestra es menor a 30 y que la desviacion poblacional
es desconocida, se utilizd la distribucidn t de Student. El valor critico se obtuvo para un

intervalo bilateral (dos colas), de la siguiente forma:
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ta/Z,n—l

Este valor se extrajo de la tabla de la distribucion t correspondiente al nivel de

significancia y a los grados de libertad definidos.

Paso 7: Calculo del margen de error

El margen de error del estimador se calculé como:

ME = ty/2n-1 xSE

Este término representa la amplitud de la incertidumbre asociada a la estimacién de la

media del crecimiento semanal.

Paso 8: Construccion del intervalo de confianza del crecimiento semanal

A partir de los valores anteriores, se construyo el intervalo de confianza bilateral para el

crecimiento semanal promedio:

IC = [G — ME, G + ME]

Este intervalo contiene, con un 95% de confianza, el verdadero crecimiento semanal

promedio de la poblacion.

Paso 9: Seleccion del limite inferior como estimacidn robusta del crecimiento semanal

En lugar de utilizar la media muestral como valor representativo del crecimiento semanal,
se adopto un enfoque estadistico robusto y conservador, seleccionando el limite inferior del

intervalo de confianza;
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Este valor representa el crecimiento minimo esperado del camaron bajo condiciones
normales de produccion, incorporando explicitamente la variabilidad observada y reduciendo

el riesgo de sobreestimacion.

Emplear el limite inferior del intervalo de confianza, en lugar el promedio aritmético,
permite obtener una estimacion del crecimiento semanal mas conservadora y cercana a la
realidad. Esta eleccidn resulta pertinente en sistemas productivos con elevaba variabilidad

bioldgica y muestras de tamafio reducido, como ocurre en el cultivo de camaron.

De igual manera, este criterio metodolégico aporta mayor solidez a los analisis
posteriores, al minimizar la incorporacién de estimaciones excesivamente optimistas en
indicadores productivos derivados, como la biomasa total, el rendimiento por hectarea y los

estudios de supervivencia.

9.4. Python

9.4.1. Empleo de Python

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel muy utilizado en ciencia de datos,
analisis estadistico y aprendizaje automatico debido a su sintaxis legible, versatilidad y la
disponibilidad de bibliotecas especializadas. En esta investigacion, Python es la herramienta
para manipular y analizar los datos productivos confidenciales que la Empresa XYZ nos
proporciond. Estos datos incluyen informacion sobre el cultivo de camarén, tales como
ganancia diaria de peso (ADG), conversion alimenticia (FCR), biomasa, densidad de siembra

y mortalidad, datos para calcular la tasa de supervivencia.

Con bibliotecas como Pandas, NumPy, Python puede importar datos desde archivos

Excel o0 CSV a estructuras de datos para realizar andlisis estadisticos. En esta etapa se limpian
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y preparan los datos, manejando valores faltantes, identificando valores atipicos y convirtiendo
variables categoricas en numéricas. Estas etapas garantizan la homogeneizacién de la

informacion y la confiabilidad de los resultados (McKinney, 2010)

Ademas, Python permite la estandarizacion de las variables independientes mediante
escalamiento, lo cual es Gtil cuando se estan analizando variables productivas que se miden en
unidades distintas (gramos, kilogramos, porcentajes, etc.). Este proceso estabiliza
numéricamente el modelo de regresion logistica y proporciona una mejor estimacion de sus
coeficientes. Ademas, el lenguaje ofrece herramientas para generar graficas estadisticas que
permitan visualizar los resultados e exportar la informacion procesada en formatos legibles

para revisarlos y analizarlos internamente en la Empresa XYZ (Hunter, 2007)

9.4.2. Métodos

El estudio de la tasa de supervivencia del camaron se hace con métodos de ciencia de
datos en Python. Primero, los datos se limpian y preparan, eliminando valores atipicos,
imputando datos faltantes y eligiendo variables apropiadas. Luego, los datos se dividen en
conjuntos de entrenamiento y prueba para desarrollar y evaluar el modelo. EI método
estadistico utilizado es la regresion logistica, que modela la probabilidad de supervivencia del

camarén en funcidn de varias variables explicativas.

9.5. Limpieza en Python

9.5.1. Deteccidén de valores faltantes

df.isnull().sum()

Como primer paso del preprocesamiento de los datos, se identificd que el conjunto de

datos contenia datos faltantes. La identificacion de datos faltantes es un paso esencial en
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cualquier analisis estadistico, ya que los datos faltantes pueden introducir sesgos en la

estimacion de parametros y afectar la fiabilidad de los modelos predictivos.

Reconocer estos valores es importante porque la eliminacion simple de las filas con datos
perdidos puede disminuir el tamafio muestral efectivo y, por lo tanto, la potencia estadistica del

modelo, en particular en estudios con tamafios de muestra moderados.

9.5.2. Deteccidn de valores atipicos (outliers)

#Deteccion de Outlayers o valores averrantes
#Creamos la funcion
#Primero defino que variables voy a usar
numericas = ["SUPER FINAL %"]
#le digo que los outliers, lo valide entre llaves {}, todo lo que esta en llaves significa que esta fuera
de lo normal.
outliers = {}
#ahora los cuartiles:
for col in numericas:
Q1 = dffcol].quantile(0.25)
Q3 = df[col].quantile(0.75)
IQR=Q3-0Q1
lower_bound =Q1-15*IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR
outliers[col] = df[(df[col] < lower_bound) | (df[col] > upper_bound)]
print('Cantidad de outliers detectados por variable")

print(outliers)

Una vez identificados los valores perdidos, se identificaron los valores atipicos o

aberrantes. En los datos productivos acuicolas, los valores atipicos pueden surgir por errores
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de medicidn, errores en el registro de la informacidn o eventos extremos de produccién, como

enfermedades o problemas operacionales.

La identificacion de estos valores se realizo utilizando métodos de estadistica descriptiva
y herramientas de visualizacion, especificamente diagramas de caja (boxplots). Este método se

basa en el rango intercuartilico (IQR), que viene dado por::

IQR = Q3 — 4

donde Q,y Q5 son el primer y tercer cuartil de la distribucion, respectivamente.

Un valor es atipico si se ajusta a los criterios definidos a partir de este rango

intercuartilico.

x < Q; —1.5-IQRox > Q5 + 1.5 - IQR

Este criterio se ajusta a un procedimiento no paramétrico, ya que no exige normalidad en
los datos, lo cual es coherente con la naturaleza bioldgica y productiva de las variables

analizadas.

9.5.3.  Visualizacion de outliers mediante boxplots

La visualizacion de valores atipicos se realizd6 mediante boxplots, los cuales permiten
representar graficamente la mediana, los cuartiles y los posibles valores extremos de cada
variable, no dependiendo de supuestos de normalidad, siendo un enfoque robusto frente a
distribuciones asimétricas, y siendo especialmente Util para identificar rapidamente

dispersiones excesivas.

Esta visualizacion sirvié como criterio diagndstico previo a la aplicacion de técnicas de

correccion de datos.
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Boxplot de SUPERVICENCIA ESTIMADA
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Figura 5 Boxplot Supervivencia

9.5.4. Reemplazo de valores atipicos mediante la mediana.

df'SUPER FINAL %] = df['SUPER FINAL %.fillna(round(df['SUPER FINAL

%'].median(),1))

Para variables numéricas se opto por reemplazar los valores atipicos identificados por la
mediana de cada variable. Esta decision responde a un enfoque de estadistica robusta, evitando

el uso de medidas clasicas sensibles a valores extremos, como la media aritmética.

La mediana, definida como el percentil 50 de la distribucion, se caracteriza por su

resistencia a valores aberrantes y se expresa formalmente como:

([ xm+ si m es impar
| =)

e — Jxm +x

=17 ()
t > si m es par
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Este procedimiento reduce la influencia de observaciones extremas sin eliminar
informacion relevante del conjunto de datos, preservando el tamafio muestral y mejorando la

estabilidad de los modelos posteriores.

9.5.5.  Correccion de errores de tipeo.

#Analizamos la variable Cod Genetico

df['COD GEN'].unique()

#Corregimos error de tipeo

df['COD GEN'] = df['COD GEN"].str.strip().str.capitalize()

Se identificaron inconsistencias en los datos atribuibles a errores de digitacion o tipeo,
particularmente en variables categoricas como lo son los Codigos geneticos. Estos errores

generan categorias artificiales que fragmentan la informacién y distorsionan el analisis.

La correccion de estos errores permite garantizar la coherencia semantica de las variables
categoricas y evita la creacion de niveles irreales que podrian afectar tanto el analisis

descriptivo como el ajuste del modelo de regresion logistica.

Posterior a dichos procesos de limpieza de datos procedimos a descargar la nueva base
de datos, ahora limpia para recurrir a procesos descriptivos para apreciar mejor como se

encuentran organizados nuestros datos.

9.6. Estadistica descriptiva.

9.6.1. Variables categoricas

freq_abs = df['FINCA"].value_counts(),
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El primer paso es calcular la frecuencia absoluta Cuenta cuantas observaciones

pertenecen a cada categoria.

n
fi = Z I(X] = Ci)
j=1

donde: c;es una categoria especifica,

I(-)es la funcion indicadora.

Posteriormente calcular las Frecuencia relativa,

freg_rel = df['FINCA'].value_counts(normalize=True) * 100

Con la funcion counts, contamos cuantas veces aparece cada valor Unico (frecuencia
absoluta). normalize=True: Este es el truco clave. En lugar de darte el conteo (1, 2, 10...), divide
cada conteo por el total de filas. El resultado es un nimero entre 0 y 1 y al multiplicarlo * 100:
Convierte esa proporcion en un porcentaje (de 0 a 100%). La frecuencia relativa te dice qué

porcentaje del total representa cada grupo

Calculamos asi mismo las frecuencias acumuladas de ambas, relativa y absoluta,
finalmente creamos las tablas unificadas, haciendo uso de la funcion round para para trabajar

con decimales.

aFINCA = pd.DataFrame({'Categoria’: freq_abs.index,
'Frecuencia Absoluta': freq_abs.values,
'Frecuencia Relativa (%)": freq_rel.round(2).values,
'Frecuencia Acumulada’: freq_acum.values,

'Frecuencia Relativa Acumulada (%)': freq_rel_acum.round(2).values})
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Creamos gréaficos para poder visualizar mejor nuestra tabla.

Repetimos dicho proceso para el resto de las variables categdricas, para poder representar

de una manera la distribucién de los datos;

#Variable Alimentacion
#Paso 1. Calcular la frecuencia absoluta
freq_absALI = df['TIPO DE ALIMENTQO"].value_counts()
#Paso 2. Calcular la frecuencia relativa
freq_relALI = df['TIPO DE ALIMENTQO"].value_counts(normalize=True)*100
#Paso 3. Calcular la frecuencia acumulada
freq_acumALI = freq_absALI.cumsum()
#Paso 4. Calcular la frecuencia relativa acumulada
freq_rel_acumALI = freq_relALl.cumsum()
# PASO 5. CREAMOS LA TABLA UNIFICADA / ROUND() ES PARA QUE PONGA
DECIMALES PARA HACERLO MAS REALISTA
tablaALl = pd.DataFrame({'Categoria': freq_absALl.index,
'Frecuencia Absoluta': freq_absALl.values,
'Frecuencia Relativa (%)": freq_relALl.round(2).values,
'Frecuencia Acumulada’: freq_acumALl.values,
'Frecuencia Relativa Acumulada (%)
freg_rel_acumALl.round(2).values})
#Mostramos tabla

display(tablaALl)
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9.6.2. Variables numéricas NO agrupadas

Son datos cuantitativos continuos NO agrupados, es decir; cada observacién se analiza

de forma individual

Primero, calcular la frecuencia absoluta, manteniendo el origen (index), calculamos la
frecuencia relativa, y la acumulada de ambas, creamos una tabla donde se puede apreciar las
frecuencias y utilizando librerias para graficar, expresamos los datos de dichas tablas de una

manera mejor traducida y clara para la futura interpretacion.

freq_absDT = DIAS.value_counts().sort_index()
freq_relDT = (freq_absDT / len(DIAS) * 100). round(2)
freq_acumDT = freq_absDT.cumsum()

freq_rel_acumDT = freg_relDT.cumsum().round(2)

9.6.3. Variables numéricas agrupadas

1. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges, porgque no tenemos N definido

n= len(SupervivenciaF)

k= int(np.ceil(1 + 3.322 * np.log10(n)))

Es la forma estandar de decidir cuantas "clases" debe tener tu histograma para que no se
vea ni muy saturado ni muy vacio. Al usar np.ceil, estas redondeando hacia arriba al entero

mas cercano, lo cual es correcto para asegurar que cubres todos los datos.

2. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = SupervivenciaF.min()

max_val = SupervivenciaF.max()

bins = np.linspace(min_val, max_val, k+1)
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bins = np.round(bins, 2)

3. Agrupampos las clases

clases = pd.cut(SupervivenciaF, bins=bins, right=False)
freq_absSF = clases.value_counts().sort_index()

freq_relSF = (freq_absSF / len(SupervivenciaF) * 100). round(2)
freq_acumSF = freq_absSF.cumsum()

freq_rel_acumSF = freq_relSF.cumsum().round(2)

Matematicamente, el procedimiento inicia con:

Rango de la variable

R = Xmax — Xmin

donde: x4 €s el valor maximo observado,

Xmin €S €l valor minimo observado.

Ndmero de clases

El nimero de clases (k) se determina siguiendo criterios estadisticos clasicos como la

regla de Sturges:

k =1+ 3.322log;o(n)

donde:

nes el nimero total de observaciones.

Este criterio busca un equilibrio entre:
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Excesiva agregacion (pérdida de informacién),
Excesiva desagregacion (ruido estadistico).

En términos metodoldgicos, el codigo implementa este principio al definir un nimero

razonable de intervalos que permita capturar la forma de la distribucidn sin sobreajustarla.
Amplitud de clase

Una vez definido el nimero de clases, se calcula la amplitud de cada intervalo:
2 R
k

Esta amplitud define el ancho de cada clase y garantiza que los intervalos cubran todo el

dominio de la variable analizada.
Asignacion de observaciones a clases (frecuencias)

Frecuencia absoluta

Cada observacion x;es asignada a un intervalo especifico. El nimero de observaciones

dentro de cada clase constituye la frecuencia absoluta (f;).

Desde el punto de vista del codigo, este paso se implementa mediante funciones de
agrupacion (cut, groupby o equivalentes), que asignan automaticamente cada valor a su

intervalo correspondiente.
Matematicamente:

fi = XI(x; € Clase i)
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donde I(-)es una funcion indicadora que vale 1 si la condicion se cumple y 0 en caso

contrario.
4. Célculo de medidas descriptivas a partir de datos agrupados

Una vez construida la tabla de frecuencias, las medidas descriptivas se calculan

utilizando los puntos medios de cada clase.
Marca de clase
La marca de clase (m;) se define como:

_Li+Ui

m; )

donde:
L;es el limite inferior del intervalo,

U;es el limite superior del intervalo.

Replicamos el mismo proceso para obtener de igual manera los descriptivos y
posteriormente realizar el grafico de distintas variables numérica de frecuencia agrupadas
como lo son, Biomasa, Peso Inicial Gramos, Peso Final Gramos, Densidad, Animales Totales,

Dias De Precia, Kg*Ha Totales Y Promedio De Crecimiento Semanal.

9.7. Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo estadistico perteneciente a los métodos de
aprendizaje supervisado, ampliamente utilizado para la clasificacion binaria y la estimacion de
probabilidades. En el contexto de la presente investigacion, se emplea para estimar la

probabilidad de supervivencia del camaron durante el ciclo productivo, considerando como
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variable dependiente un resultado dicotdbmico que representa la supervivencia 0 no

supervivencia del lote productivo.

Estadisticamente, la variable dependiente (Y) se modela como una variable aleatoria de

Bernoulli, la cual se define como:

Y;~ Bernoulli(p;)

donde p; = P(Y; = 1) es la probabilidad de supervivencia del camarén en la observacion

Q).

La regresion logistica no supone una relacion lineal entre las variables explicativas y la
variable dependiente, sino entre las variables explicativas y el logaritmo de la razén de

probabilidades (logit).

Matematicamente, el modelo se expresa como:

p.
10g<1 _lp.) = Po + Prx1i + BaXai + -+ PnXn;
l

donde:
* S es el intercepto del modelo,

« B; representa el efecto de la variable explicativa x; sobre el logit de la probabilidad de

supervivencia.

Para obtener valores de probabilidad comprendidos entre 0 y 1, se aplica la funcién

logistica:

_ 1
Pt = 1 e BotBuxritBaxait—+Bnni)
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Las variables independientes del modelo fueron indicadores productivos y de manejo,
como el promedio semanal de crecimiento (ADG), la conversion alimenticia (FCR), la biomasa
total, la densidad de siembra y el consumo de alimento. La incorporacion de estas variables
permite medir cdbmo los factores productivos afectan la probabilidad de supervivencia del

camaron.

Los coeficientes estimados se interpretan en términos de odds ratios, definidos como e/,
que representan el cambio proporcional en las probabilidades de supervivencia por cada unidad
adicional en la variable explicativa asociada. Por ejemplo, un coeficiente negativo de
conversion alimenticia (FCR) sefiala que mientras mas alimento se necesite para producir

biomasa, menos posibilidades de supervivencia tendra el camaran.

La estimacion de los parametros del modelo se lleva a cabo por maxima verosimilitud,
que consiste en maximizar la probabilidad de observar los datos de la muestra dados los

parametros del modelo. La funcién de verosimilitud es:

n

L) = | [pra-ry

i=1

La validacion del modelo se realiza mediante la separacion del conjunto de datos en
muestras de entrenamiento y prueba, lo que permite evaluar su capacidad predictiva sobre
observaciones que no fueron consideradas durante el proceso de ajuste. El desempefio del
modelo se analiza a través de distintas métricas, entre ellas la matriz de confusion, la exactitud,
la sensibilidad y la curva ROC junto con su respectivo valor AUC. Estas herramientas permiten

cuantificar (Fawcett, 2006; Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013; Pedregosa et al., 2011).
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9.8. Librerias Implementadas en Regresion Logistica

9.8.1. Pandas

La libreria Pandas se emplea para la carga, organizacion y manipulacion de datos
estructurados. En el desarrollo del modelo de regresion logistica, facilita la importacion de
informacion desde archivos externo y su almacenamiento en estructuras tipo DataFrame, lo
que simplifica la seleccion de variables independientes y dependientes. Asimismo, permite
realizar procesos de limpieza, transformacion y ordenamiento de los datos asi como la
elaboracion de tablas finales con los resultados del modelo, las cuales pueden ser exportadas

por su posterior (McKinney, 2010).

9.8.2.  Numpy

Numpy es la base para la computacion numérica y el manejo de arreglos multidimensionales. En
la regresion logistica apoya en los calculos matematicos necesarios para el procesamiento de datos, en
especial para el escalamiento de variables y el calculo de probabilidades. Su aplicacién garantizo alto

rendimiento computacional y uso adecuado de los métodos estadisticos (Harris et al., 2020).

9.8.3. Matplotlib

La libreria Matplotlib sirve para graficar los resultados del modelo de regresion logistica.
En particular, hace posible la representacion grafica de la curva ROC, una medida para evaluar
la capacidad discriminante del modelo, en términos de la tasa de verdaderos positivos y la tasa
de falsos positivos. Esta visualizacion apoya la evaluacion cuantitativa del modelo (Hunter,

2007)..
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9.8.4. Seaborn

Seaborn es una biblioteca de visualizacion estadistica de alto nivel construida sobre
Matplotlib y que produce graficos mas atractivos. Su aplicacion analitica permite hacer mas
comprensible la presentacion de resultados, identificar patrones y comprender mejor las
métricas estadisticas. Aunque no esta involucrada en la modificacion del modelo, refuerza la

comunicacion visual de los resultados (Waskom, 2021)

9.8.5. Scikit-learn

Scikit-learn representa el componente central del proceso de modelado y evaluacién. Esta
libreria contiene las funciones para separar los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba,
para el modelo de regresion logistica y para evaluarlo. Ademas, es capaz de entrenar el modelo
con méaxima verosimilitud y hacer predicciones de clase y probabilidad, asegurando un andlisis

eficiente y reproducible. (Pedregosa et al., 2011).

9.8.6. Standardscaler (Scikit-learn)

El StandardScaler de Scikit-learn se utiliza para estandarizar las variables
independientes, escalandolas para que tengan media cero y desviacion estandar unitaria; esto
es importante en la regresion logistica para mejorar la estabilidad numérica del modelo y evitar
que variables en diferentes escalas dominen la estimacion de los coeficientes (Pedregosa et al.,

2011).

9.8.7.  Métricas de evaluacion (Scikit-learn)

Scikit-learn proporciona diversas métricas para evaluar el desempefio del modelo de

regresion logistica, entre las que se incluyen la matriz de confusion, el reporte de clasificacion
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y la curva ROC con su respectivo valor AUC. Estas métricas permiten analizar la precision,
sensibilidad y capacidad discriminante del modelo, ofreciendo una evaluacién integral de su

eficacia como clasificador binario (Fawcett, 2006; Pedregosa et al., 2011).

9.9. Implementacion del modelo en python

9.9.1. Caodificar variables categdricas
df_encoded = pd.get_dummies(

Al ser un modelo de regresion logistcia lo primero que hicimos fue asegurarnos de rabajar
con vairbales numéricas, en este caso hicimos uso de la funcion dummies para poder codificar
y registrasr observacoines categdricas de manera numeérica para poder mantener la informacion

que nos brindan dichas variables y respetar las necesidades del modelo.

Este comando implementa One-Hot Encoding, que transforma una variable categorica

con kcategorias en kvariables binarias:

X {1 si la observacidn pertenece a la categoria j
Yoo en caso contrario

Tras la codificacion, el modelo se expresa como:

z = P1Xy + B2Xy + -+ BaDa + PpDp + BcDc
donde D;son variables indicadoras (0/1).

Cada coeficiente mide el efecto marginal de pertenecer a esa categoria sobre el log-

odds de supervivencia.

drop_first=True,
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Si se incluyen todas las categorias, ocurre que:

D1+D2++Dk=1

Esto genera colinealidad perfecta, haciendo imposible invertir la matriz de informacion

durante la estimacion por maxima verosimilitud.

Con drop_first=True, se elimina una categoria, que actia como grupo base.

z = o+ PB1Dy + B2Dy + -+ + Br—1Dx—1

La categoria omitida queda incorporada en el intercepto. Cada variable dummy

contribuye a la verosimilitud como:

— La categoria modifica el log-odds.
= 0:

— No tiene efecto.

1
pi = 1 + e~ (Bot+ZBjDij)

Si Dij =1, la categoria desplaza

si D;; = 0, no tiene efecto.

9.9.2. Definicién de variables dependiente e independientes

la

probabilidad,;

y = df_encoded["'SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 70,08%)"]
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X = df_encoded.drop(columns=["SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA

MEDIANA DE 70,08%)"1)
Aqui se construye el espacio de variables explicativas Xy la variable respuesta binaria Y.
Matematicamente, cada fila del dataset se representa como:
(X0, Y) = ((ein, Xigs s Xip), Vi)
donde: y; € {0,1},
X; €ERP,
Este paso define formalmente el problema de aprendizaje supervisado.

9.9.3. Separacion en datos de entrenamiento y prueba

from sklearn.model_selection import train_test_split X_train, X _test, y train, y_test =

train_test_split( X, vy, test_size=0.30, random_state=42 )
Se divide el conjunto total de observaciones Den dos subconjuntos disjuntos:
Digain U Diest = DyDipgin N Dyegt = @
Concretamente:
e 70% de los datos — entrenamiento
e 30% de los datos — prueba

Este paso implementa validacion fuera de muestra, necesaria para estimar el error de

generalizacion:
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E x,y)~p [Error del modelo]

Sin este paso, el error estaria sesgado a la baja.

9.9.4. Entrenamiento del modelo: estimacién de parametros

model = LogisticRegression(max_iter=1000, random_state=42,

class_weight="balanced")

Durante el entrenamiento, se ajusta el modelo logistico definido como:

p
1
P(Y: 1 |X) Zm,ZZZﬂij
j=1

donde: Xes el vector de variables explicativas,

« Bes el vector de pardmetros desconocidos.

9.9.5. Estimacion por maxima verosimilitud

Los parametros fse estiman maximizando la funcién de verosimilitud sobre el conjunto

de entrenamiento:

v = | | pa-po

1EDrain

Equivalentemente, se maximiza la log-verosimilitud:

@)= ) yilog(p) + (1 = ylog(1 - py)]

ieD train
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Este proceso ajusta el modelo exclusivamente a los datos de entrenamiento, sin acceso a

la informacién del conjunto de prueba.

9.9.6. Optimizacion numérica durante el entrenamiento

Dado que no existe una solucion analitica cerrada para maximizar ¢(f), se emplean

algoritmos iterativos de optimizacion, tales como:
« Gradiente descendente,
« Newton—Raphson,
« Métodos cuasi-Newton.
En términos matematicos, el algoritmo busca valores Btales que:
veB) =0

Este proceso converge hacia un maximo local (y bajo condiciones regulares, global) de

la funcién de verosimilitud.

9.9.7.  Clasificacion del modelo en el conjunto de prueba

Una vez estimados los parametros, el modelo se aplica al conjunto de prueba para obtener

probabilidades predichas:
Pi = P(Y; = 11X;),0 € Dyeg

Este paso es estrictamente predictivo y no influye en la estimacién de .
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El escalado es critico en modelos que dependen de: Distancias euclidianas (KNN),
Magnitudes relativas (SVM con kernel RBF), Gradientes sensibles a escala (redes neuronales

profundas). La regresion logistica no calcula distancias entre observaciones, sino:

zZ = P1x1 + Paxz + -+ Bpxp

Cada variable contribuye linealmente al logit, al no escalar, los coeficientes fg;se

interpretan directamente en las unidades originales:

B; = cambio en el log-odds por unidad real de X;

Ejemplo conceptual:

« 1 gramo adicional,

¢ 1 unidad de densidad,

« 1 dia adicional.

Si se escalan los datos:

entonces:

B; = cambio por desviacion estandar

9.9.8. Sin escalado.

El escalado es critico en modelos que dependen de: Distancias euclidianas (KNN),
Magnitudes relativas (SVM con kernel RBF), Gradientes sensibles a escala (redes neuronales

profundas). La regresion logistica no calcula distancias entre observaciones, sino:
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zZ = P1x1 + Baxz + -+ BpXxp

Cada variable contribuye linealmente al logit, al no escalar, los coeficientes pg;se

interpretan directamente en las unidades originales:

f; = cambio en el log-odds por unidad real de X;

Ejemplo conceptual:

« 1 gramo adicional,

« 1 unidad de densidad,
« 1 dia adicional.

Si se escalan los datos:

entonces:

B; = cambio por desviacion estandar

y_pred = model.predict(X_test)
y_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]
Esta instruccion asigna una clase binaria final a cada observacién del conjunto de prueba.

El modelo calcula primero:

1
pi =P =11X) =774

ez
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donde:

p
z; = Po +Z,3jxij
=

Luego aplica una regla de decision: y_pred contiene solo etiquetas (0 = no supervivencia,

1 = supervivencia).

?i={1 sipiZO.S

0 si Di < 0.5

9.9.9. Interpretacion de coeficientes en la Regresion Logistica
coef_df = pd.DataFrame({

'Variable': X_train.columns,

'Coeficiente (B)": model.coef [0]
}).sort_values(by="Coeficiente (B)', key=abs, ascending=False)
La regresion logistica estima un vector de parametros:

B = (B, B2, -, Bp)

donde cada coeficiente corresponde a una variable explicativa del modelo.

El modelo completo es:

p
POY=11X) \
10g<1—P(Y=1|X))_ﬁ°+;Bij

Esto se conoce como la funcion logit.
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Construccion del DataFrame de coeficientes
pd.DataFrame({ 'Variable": X train.columns, 'Coeficiente ()": model.coef [0] })
Construimos el vector de parametros estimados:

e Cada fila — una variable X §

e Cada coeficiente — efecto marginal sobre el log-odds
Ordenamiento por magnitud absoluta
.sort_values(by="'Coeficiente (B)', key=abs, ascending=False)

Ordenar por | B; Ipermite identificar:

P
Variables con mayor impacto en log (m)

De esta manera medimos la influencia relativa dentro del modelo.
Ecuacion logistica estimada

print("logit(P) = fo + f1-Xi + f22 Xz +...")

print(f"Intercepto (Bo): {model.intercept [0]:.4f}")

Interpretacion matematica del intercepto (fo)

P(Y=11X=0) )

BO:IOg(l—P(Y=1|X=O)

Es el log-odds base de supervivencia cuando todas las variables explicativas toman valor

cero.
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No es una probabilidad directa, sino un punto de referencia matematico.
Interpretacion estadistica de cada coeficiente f;

Para una variable X;:

WINEE
bi=ax'8\1-p

Un incremento unitario en X;modifica el log-odds de supervivencia en f;unidades,

manteniendo constantes las demas variables.
Odds Ratio (OR)
OR; = Fi
Interpretacion:
e OR > 1— aumenta la probabilidad de supervivencia

¢ OR < 1— reduce la probabilidad de supervivencia

¢ OR = 1— no hay efecto

9.9.10. Calculadora

A continuacién, realizamos una calculadora que nos va a permitir

Clasificar si la supervivencia serda = 70.08% o < 70.08%
En vez de predecir directamente el porcentaje, el modelo calcula:
P(Y=11X)
Donde:
e ¥ = 1: supervivencia alta (>70.08%)
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e ¥ = 0: supervivencia baja (<70.08%)

e X: conjunto de variables de produccion

El modelo usa como variables independientes:

X = {Genética, Alimento, Laboratorio, Densidad, HP /HA, Dias}

Es decir:

X = (X1, X2, X3, X4, X5, Xg)

Transformacion matematica de variables categoricas

Las variables categéricas no pueden usarse directamente en un modelo matematico.

Por eso se aplica One-Hot Encoding:

Ejemplo: Si existen 3 genéticas:

GEN = {4,B, C}

Se transforma en:

GEN, = 1,GENg = 0,GEN; = 0

Esto convierte las variables en vectores binarios, es decir; si una variable categorica tiene

kcategorias: X 4t = (%1, %2, ..., Xx)

Paso 1: Seleccion de variables

Se extraen opciones del dataset: gen opts = sorted(df["COD GEN"].unique())

Esto crea los valores posibles para el usuario.

Paso 2: Interfaz de entrada (widgets)
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Se crean controles para que el usuario ingrese datos, ejemplo: dens w =

widgets.FloatSlider(...)
Esto permite seleccionar:
x, = densidad
Paso 3: Construccion del vector de entrada
Se crea un dataframe con los valores elegidos: Xnpyr = [X1, X2, X3, X4, X5, Xg]
Paso 4: Codificacion categorica
Se convierte: Xinput = Xinput codificado Con: pd.get_dummies()
Paso 5: Alineacion con el modelo entrenado
El modelo fue entrenado con un conjunto fijo de variables: X;yqin = [X1, X2, - -+, Xn]

Entonces se hace: input_enc.reindex(columns=X_ train.columns, fill value=0) lo cual

garantiza: Xinpur = Xerain
Paso 6: Prediccion probabilistica
El modelo calcula: prob = model.predict_proba(input_enc)[0,1]
Es decir: prob = P(Y = 1 | Xinput)
Paso 7: Clasificacion final
Se aplica:

Alta, siprob = 0.5

Clase = {Baja, si prob < 0.5

Interpretacion productiva del resultado
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El modelo no predice el porcentaje exacto, sino la probabilidad de estar en el grupo de
supervivencia alta. Ejemplo: Si: prob = 0.82, significa: Hay un 82% de probabilidad de que

el ciclo tenga una supervivencia >70.08%.

9.9.11. Mejores combinaciones

Finalmente decidimos crear un modelo que nos permite hallar las mejores combinaciones

posibles dentro de las distintas variables, realizando una simulacion de escenarios.

El principal objetivo es Encontrar las combinaciones de variables productivas Xque

maximizan la probabilidad de supervivencia alta.

max P(Y=11X)

Paso 1: Definir el umbral de clasificacion
THRESHOLD = globals().get("best threshold", 0.5)

Expresado:

1, siP(Y =1]X) = threshold
0, siP(Y =11X) < threshold

Clase = {
Donde:
e Si existe un umbral 6ptimo — se usa.
« Sino existe — se usa 0.5.
Paso 2: Combinaciones reales de variables categoricas
cat_combos = dffcat_cols].drop_duplicates()

Se generan combinaciones reales:

Xcqt = {Genética, Alimento, Laboratorio}
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Paso 3: Generacion de rangos numéricos “inteligentes”

Se generan valores dentro de rangos estadisticos.

Densidad, np.linspace(q25, q75, 3)

DENSIDAD € [Q35, Q75]

Se generan 3 valores equidistantes:

dq,dy, ds3

Esto representa:

« Baja densidad tipica

e Densidad media

e Alta densidad tipica

Dias

dias _vals = [median], Se usa el valor central, la mediana.

Peso final

peso_vals = np.linspace(q50, q90, 3)

PESO € [Qs0, Q90]

Esto representa:

e Peso medio

e Peso alto

e Peso muy alto

4. Construccion matematica de los escenarios
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El codigo hace un producto cartesiano: por cada categoria, por cada densidad, por cada

hp*ha, por dias, por peso.
Es decir: Escenarios=C_catxDxHxTxP
Donde:
C _cat: combinaciones categoricas
D: valores de densidad
H: valores de HP/HA
T: dias
P: peso final
Si hay:
10 combinaciones categdricas
3 densidades
3 HP/HA
1 valor de dias
3 pesos
Entonces: 10x3x3x1x3=270 escenarios
5. Transformacion de los escenarios

Igual que en la calculadora:

Xescenario - Xcodificado
Con pd.get_dummies()
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Y luego: Xoscenario = Xtrain Para que el modelo pueda evaluar.
6. Prediccion probabilistica

proba = model.predict_proba(scenarios_enc)[:,1]

El modelo predice:

P,=P(Y =11X)

Para cada escenario:

i=123,...,n
7. Clasificacion de cada escenario
CLASE = (proba >= THRESHOLD)

1, P; = threshold
0, P; < threshold

CLASE; = {
8. Optimizacion por ranking
El algoritmo ordena: sort_values("PROBABILIDAD", ascending=False)
Ordenando P; de mayor a menor y posterior seleccionar los top 20

9. Interpretacion productiva

De ésta manera respondemos qué combinaciones de genética, alimento, densidad y
manejo tienen mayor probabilidad de supervivencia alta. No predice un ciclo, explora cientos

de ciclos posibles y selecciona los mejores.
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9.10. Evaluacién del Modelo

9.10.1. Accuracy

model.score(X_test, y_test)

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Accuracy =

Mide el porcentaje total de aciertos

9.10.2. Precision

TP

P .. -
recC1sion TP + FP

Responde a:

“De todos los casos que el modelo predijo como supervivencia, ;cudntos fueron

correctos?”
9.10.3. Recall
Recall = L
TP+ FN
Responde a:

“De todos los casos reales de supervivencia, ;cuantos logrd detectar el modelo?”

F1-score

Precision - Recall
F1=2

' Precision + Recall
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9.10.4. Matriz de confusion

Donde:

« TN (True Negative): correctamente clasificado como no superviviente
« TP (True Positive): correctamente clasificado como superviviente

« FP (False Positive): clasificado como superviviente cuando no lo es

« FN (False Negative): clasificado como no superviviente cuando si lo es
En nuestro estudio:

« 0 = supervivencia < 70.08%

e 1 = supervivencia > 70.08%

confusion_matrix(y_test, y_pred)

Esta funcién calcula:

n
CMy =) 10y = iAFe =)
k=1

donde:

e I(-)es la funcion indicadora

i, j €{0,1}

Cuenta frecuencias conjuntas, no probabilidades.

Visualizacion con heatmap
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sns.heatmap(..., annot=True, fmt="d’, cmap="Blues")

 annot=True — muestra los valores absolutos (frecuencias)

« fmt="d' — datos discretos (conteos)

» cmap='Blues' — intensidad del color proporcional a la frecuencia
Etiquetas de clases

xticklabels=["<70.08%", ">70.08%"]

yticklabels=["<70.08%", ">70.08%"]

La binarizacion de la supervivencia se basé en la mediana (70.08%), una medida frente

a alta dispersion.
Esto permite:
o Interpretar errores en términos productivos
« Evaluar riesgos reales de mala clasificacion
Interpretacion matematica de cada celda

Si la matriz es:

[TN FP
FN TP

Entonces:

« Exactitud global:
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TP+TN

e Error tipo | (FP):

PY=11Y=0)
e Error tipo Il (FN):

PY=0]Y=1)

En acuicultura, el error tipo Il suele ser mas critico, porque implica no detectar

condiciones favorables reales de supervivencia.

9.10.5. Curva ROC
Cadigo que se esta explicando
fpr, tpr, _=roc_curve(y_test,y proba)

Esta funcion calcula la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) evaluando el

modelo para todos los posibles umbrales de decision t.

Para cada umbral t € [0,1]:

A _{1 siP(Y=11X)>¢
L7l siP(Y=11X)<t

Visualizacién de la curva ROC

plt.plot(fpr,  tpr,  color='darkorange', Iw=2, label=fROC (AUC =

{roc_auc_score(y_test, y_proba):.3f})")
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Interpretacion matematica
La curva ROC es una funcion paramétrica:

ROC(t) = (FPR(t), TPR(1))
No depende del umbral fijo (como 0.5), sino del comportamiento global del clasificador.
Linea de referencia aleatoria
plt.plot([0,1], [0,1], linestyle="--")
Esta linea representa un clasificador sin capacidad discriminante:

TPR = FPR = AUC = 0.5

Cualquier modelo util debe ubicarse por encima de esta diagonal.
AUC: Area bajo la curva

roc_auc_score(y_test, y_proba)

1
AUC = f TPR(FPR) d(FPR)
0

En términos probabilisticos:
AUC=P(PY =11X)>PY =11XD))

Es probabilidad que el modelo asigne una mayor probabilidad de supervivencia a un caso

verdaderamente superviviente que a uno no superviviente.
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10. RESULTADOS

Resultados Descriptivos

Frecuencia por FINCA

51.38%

FINCA

Figura 6 Distribucion de datos

Frecuencia por Tipo Alimentacion

Figura 7 Distribucion de datos "Tipo de alimentacién”

En el analisis descriptivo que mas apreciado como concentramos una mayor cantidad de

datos provenientes de la finca EN con un 51% representando méas de la mitad de los datos de
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la base de datos total, De igual manera 2/3 partes de los datos totales son con un tipo de

alimentacion mediante hidrofonos representando el 66%.

Frecuencia por Intervalos de SUPER FINAL %

[0.67, 0.19)

[e.3, 0.42)

os)

[0.42, 0.54)

[0.54, 0.65)

SUPER FINAL % (Intervall

[0.65.0.77)

[0.77, 0.88)

[0.88, 1.0)

Frecuencia Relativa (%)

Figura 8 Frecuencia de intervalos de supervivencia del camaron

Podemos apreciar como en el rango de 65 a 77% de supervivencia final se encuentra
concentrada la mayor cantidad de los datos alrededor de 36.7%, seguido por el rango de 54 a

65% de supervivencia final
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Frecuencia por Intervalos de BIOMASA

[4397.08, 13298.39)

e “

[22199.7, 31101.01)

[31101.01, 40002.32) 22.02%

[40002.32, 48903.63)
e
[57804.94, 66705.25) I

[66706.25, 75607.56) -

BIOMASA (Intervalos)

Frecuencia Relativa (%)

Figura 9 Frecuencia de intervalos de Biomasa

Asi mismo un 39.45% de los datos se encuentran en un rango de biomasa de 22199.7 a

31101, seguido por un 22% que se encuentran en un rango de 31101 a 40002.

Frecuencia por Intervalos de PESO INICIAL GRAMOS

[0.66, 0.83)
[0.83, 0.99)
[0.99, 1.16) 0.09%
[1.16, 1.32)

e

[1.49, 1.65)
o l‘SZ}‘.

Figura 10 Frecuencia de intervalos de Peso Inicial en gramos

PESO INICIAL GRAMOS (Intervalos)

Frecuencia Relativa (%)
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La mayoria de las cosechas presentan un peso promedio inicial por camaréon de alrededor
de 0.66 g a 0.83 g, 0.83 g a cero 99 g entre estos dos rangos se concentra mas del 50% de las

cosechas

Lo cual es bastante interesante cuando lo comparamos con los pesos finales en gramos
en promedio por camaron cOmo es muy poco probable que se vayan a los extremos en este caso
que pasen de los 32 g o que sean por debajo de los 20 g y como la gran cantidad de datos de
las cosechas se encuentran concentrados en alrededor de 24 a 30 g representando alrededor del

60% de las cosechas

Frecuencia por Intervalos de PESO FINAL GRAMOS

[18.66, 20.7)

[20.7, 22.74)

[22.74, 24.79)
[24.79, 26.83)

[26.83, 28.87)

PESO FINAL GRAMOS (Intervalos)

[28.87, 30.92)

[30.92, 32.96)

ey

Figura 11 Frecuencia de Peso Final en gramos

Frecuencia Relativa (%)
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Frecuencia por Intervalos de DENSIDAD

[72.0, 122.0;

[122.0, 172.0)

[172.0, 222.0)

[222.0, 272.0)

DENSIDAD (Intervalos)

[272.0, 322.0)

[322.0, 372.0} I
[372.0, 422.0} I

[422.0, 472.0}

Frecuencia Relativa (%)
Figura 12 Intervalos de densidad de siembra

En cuestiones de densidad es evidente como salvo situaciones atipicas la densidad de los
animales por metros cuadrados alrededor de los 222 a los 270 representando casi el 50% de
todas las cosechas seguido de 270 a 320 representando un restante 30% de cosechas entre estos
dos rangos representan el 80% de las cosechas como nos sefialan evidentemente una tendencia

en la densidad de dichos procesos.
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Frecuencia por Intervalos de Anm Totales animales totales

A

[467066.25, 794542.5)

[794542.5, 1122018.75)

.
[1449495.0, 1776971.25) 11.01%
G

[2104447.5, 2431923.75)

Anm Totales animales totales (Intervalos)

[2431923.75, 2752400.0) -

Frecuencia Relativa (%)
Figura 13 Frecuencia de intervalos Animales Sembrados

Es bastante interesante analizar como en distintas variables se puede apreciar como la
mayoria de los datos se encuentran concentrados en un rango medio siendo muy pocos los
casos donde suelen irse a los extremos del esto lo podemos apreciar en la frecuencia de
animales totales como la gran mayoria de los datos se encuentran ubicados Entre los 7000000

a los 14000000 de animales cosechados

de igual manera en los dias de procrea que los 27.52% de procesos tuvieron alrededor de

30 a 32 dias de pre cria seguido por un 27 a 30 dias con 18% y un 24 a 27 con 17%
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Frecuencia por Intervalos de DIAS DE PRECRIA

[19.0, 21.75) 11.01%
[21.75, 24.5)
[24.5,27.25) 17.43%

[27.25. 30.0)

[30.0, 32.75) 27.52%
e

[35.5, 38.25) 5.50%

[38.25, 41.0) I

DIAS DE PRECRIA (Intervalos)

Frecuencia Relativa (%)

Figura 14 Intervalos de dias en pre-cria

Frecuencia por Intervalos de KG * HA TOTALES

[673.0, 947.72) 11.93%

[947.72,1222.45) 40.37%

32.11%

[1222.45, 1497.18)

[1497.18, 1771.9) 11.01%

[1771.9, 2046.62)

KG * HA TOTALES (Intervalos)

[2046.62, 2321.35)

[2321.35, 2596.08) -

[2596.08, 287C.8)

Frecuencia Relativa (%)

Figura 15 Intervalos de siembra Kg/Ha

En cuanto a la alimentacion se puede apreciar como la norma suele ser un promedio de

947 a 1200 kilogramos de alimentos por hectarea por cosecha, representando un 40%, siendo
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perseguido por un rango de 1222 a 1500, lo cual nos sefiala un promedio de cuanto alimento se

suele consumir por proceso.

Frecuencia por Intervalos de PROMEDIO CRECIMIENTO SEMANAL

e
e
7
= c aoe
e
17.43%
17.43%
32.11%
17.43%

[1.57,1.73)

[1.75,1.93)

PROMEDIO CRECIMIENTO SEMANAL (interval

[2.12, 2.3)
- 2749].

Figura 16 Frecuencia promedio de crecimiento semanal en gramos

e _

Frecuencia Relativa (%)

Directamente relacionada podemos ver como se da en el peso inicial en promedio y cdmo
se concentra la mayoria de los datos en el peso final en promedio tiene sentido cuando vemos
como el promedio de crecimiento semanal tiene un evidente rango donde se concentra la
mayoria de datos siendo en este caso el alrededor de los 2 g de crecimiento semanal,
Representando como que crezcan menos de 1.2 g 0 mas de 2.3 g es tan poco frecuente como

se puede apreciar con tan solo 5% en ambas categorias.
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Boxplot PESO FINAL por FINCA
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Figura 17 BoxPlot peso Final del camarén

Se puede apreciar como los procesos que provienen de la finca GB tienen una tendencia
a presentar un mayor peso final en promedio por camardn se concentran por encima de 30 g,
lo cual nos puede indicar como a su vez como lo vimos anteriormente la finca n es el que nos
entra la mayor cantidad de datos sin embargo la finca que nos entrega a los camarones mas
grandes es la GB y la que nos entrega unos camarones un poco menor en tamano es la GR,
Interesantisimo como ver como el tope de peso de la finca con mayor concentracion de datos
es el 30 y como una finca con una menor concentracion de cosechas como la GB sobrepasa

con casi un 50% de sus procesos ese limite de 30 g que representa en la EN.
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Violinplot FINCA vs DIAS TOTALES
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Figura 18 ViolinPlot promedio de dias de cosecha promedio

Al contrastar con la informacion anterior no nos sorprende como de igual manera la finca
que nos representa unos camarones de menor tamarfio es la que a su vez concentra la mayor
cantidad de sus procesos en un menor niumero de dias totales y la finca que nos representa un
mayor tamafio es la que se concentra en una mayor cantidad de sus procesos con un nimero de
dias totales por encima de alrededor de los 75 dias y como la finca méas grande se encuentran
de una manera mas variada la concentracion de sus procesos en relacion a sus dias totales
siendo la finca GB la que suele sobrepasar los 75 dias de manera comun y como casi la finca

GR no tiende a pasar de los 70 dias.
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Figura 19 Dispersion del peso en relacién a los dias en pre-cria

Analizar este grafico es interesantisimo puesto que nos demuestra como en distintas
ocasiones procesos que cuentan con menor nimeros de dias de pre cria tienen una tendencia a
que el promedio de peso final de sus camarones sea menor, mas sin embargo, también presentan
una tendencia a que estos procesos sobrepasen nuestro umbral de supervivencia preestablecido
del 70% y cémo procesos que presentan una mayor cantidad de dias de pre cria tienden a
presentar un mayor peso final de sus animales pero también se concentran una mayor
negatividad a la hora de sobrepasar el 70% de supervivencia contrastando completamente, Una
percepcidn erroneamente establecida que los camarones con mayores nimeros de pero hay cria
si bien si tienden a pesar mas no es una caracteristica confiable para creer que van a presentar

una mayor tasa de supervivencia.
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DIAS TOTALES por Clase
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Figura 20 Distribucion de la variable ‘Dias Totales’ segtn la variable dependiente (Supervivencia)

Aqui se puede apreciar como en procesos que qué cuentan con un una menor cantidad de
dias totales tienen una ligera ventaja a la hora de sobrepasar los tumbele supervivencia del 70%,
la media de los datos se encuentra en el error de los 70 dias de igual manera sin embargo se
puede apreciar como en la clase 1 los cual si sobrepasan nuestro umbral tienden un poco a
contar con una mayor cantidad de procesos por debajo de los 65 dias mientras que en la clase

dos no hay ningun proceso que baje de ese limite y si que sobrepasen de los 75 dias.

PESO FINAL GRAMOS por Clase

32 A

30 A

28

26

24

22 A

20~

18 -

Clase 0 Clase 1

Figura 21 Distribucién de la variable ‘Peso Final” segtin la variable dependiente (Supervivencia)
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Se evidencia nuevamente como el peso final de un camaron que en promedio es mayor
también aumenta la probabilidad que dichos procesos de cosecha no superen nuestro umbral
de 70% supervivencia, y es claro como se demuestra que si una cosecha tiene un promedio de

peso final de 30 g no va a superar el 70% de supervivencia total.

Resultados modelo

Principales coeficientes (valores originales):
Variable Coeficiente (p)

LABORATORIO_SANLAB FSA S.A.S. 1.011485
COD GEN_Q-HLNE1.235(100%) -0.888153

COD GEN_MB7-H2150MG2.2G(100%) 0.677883

COD GEN_LNCEMOGA(100%) -0.645727

LABORATORIO SANLAB BSO S.A. -0.628382

COD GEN_HP10BV17G2(100%) 0.628283

LABORATORIO SHRIMP WORLD ALEXMAR S.A.S. -0.619984
COD GEN_Genomar (M-84-82) (100%) -0.619984

COD GEN_MB3-OMPISC36G2.2G(100%) 0.575090

COD GEN_NCA1AG(108%) 0.572341

COD GEN_PB-LNCEMOGA(100%) -0.550631

LABORATORIO Acuatecsa -0.550195

COD GEN_C-OMPI9H227G5(100%) -0.497057

COD GEN_0-OMTP41G2(100%) -0.490037

COD GEN_PRMCont29RG(100%) -0.489931

Figura 22 Variables con mayor impacto en la probabilidad de supervivencia.

La interpretacion matematica correcta es usando: Odds Ratio = ef. Esto indica cuanto

cambian las probabilidades relativas.

LABORATORIO_SANLAB FSAS.AS. g =1.011

Odds ratio: e®%1! ~ 2,75, Usar este laboratorio multiplica por 2.75 veces las

probabilidades de supervivencia alta respecto al laboratorio base.

COD GEN_Q-HLNE1.235(100%) 8 = —0.888

Odds ratio: e %888 ~ (0.41. Esta genética reduce las probabilidades de supervivencia alta

a 41% del valor base, es decir es una genética asociada a peor supervivencia.

113



COD GEN_MB7-H2150MG2.2G(100%) 8 = 0.678

Odds ratio: %678 ~ 1.97 Esta genética casi duplica la probabilidad de supervivencia

alta.

LABORATORIO_BSO S.A. f = —0.628

Odds ratio: e79628 ~ (.53 Reduce las probabilidades de supervivencia alta a un 53% del

valor base.

Factores que aumentan supervivencia:

« LABORATORIO_SANLAB FSA

« GEN_MB7-H2150MG2.2G

o« GEN_HPJ10BV17G2

« GEN_OMPIBC36G2

Factores que reducen supervivencia:

« GEN_Q-HLNE1.235

« LABORATORIO_BSO

o« LABORATORIO_SHRIMP WORLD

Como la genetica y el laboratorio son factores que representan un mayor peso en el
porcentaje de clasificacion en la supervivencia final de las cosechas, sin embargo, el tipo de

alimentacion no representa una mayor en relacion con dichos resultados.
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TOP 2@ MEJORES COMBIMACIOMES ESTIMADAS

COD GEN TIPO DE ALIMENTO

LABORATORIO DENSIDAD

HP/HA DIAS TOTALES PESO FINAL GRAMOS PROBABILIDAD CLASE

0 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 543 69 28.2 0.832531
1 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 26565 543 69 28.2 0.831475
2 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2810 543 69 28.2 0.830414
3 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 695 69 28.2 0.824481
4 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2665 695 69 28.2 0.823385
5 T-PRMConT26Bio7.36(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 543 69 28.2 0.823295
6 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2810 695 69 28.2 0.822284
7 T-PRMConT26Bio7.36(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2665 543 69 28.2 0.822194
8 T-PRMConT26Bio7.36(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2810 543 69 28.2 0.821087
9 P-OMTP41G2(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 543 69 28.2 0.820201
10 P-OMTP41G2(100%) H SANLAB FSAS.AS. 26565 543 69 28.2 0.819084
1 P-OMTP41G2(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2810 543 69 28.2 0.817962
12 HLNE1.235(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 543 69 28.2 0.816658
13 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 847 69 28.2 0.816129 1
14 HLNE1.235(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2665 543 69 28.2 0.815524 1
15 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 26565 847 69 28.2 0.814993 1
16 T-PRMConT26Bio7.36(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2500 695 69 28.2 0.814900 1
17 HLNE1.235(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2810 543 69 28.2 0.814385 1
18 G-OMPITG2BS(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2810 847 69 28.2 0.813851 1
19 T-PRMConT26Bio7.36(100%) H SANLAB FSAS.AS. 2665 695 69 28.2 0.813758 1

Figura 23 Variables con mayor impacto en la probabilidad de supervivencia

Genéticas mas frecuentes

Las genéticas que mas se repiten en el Top 20 son:

1. G-OMPI7G2BS(100%)

2. T-PRMConT26Bi07.36(100%)
3. P-OMTP41G2(100%)

4. HLNE1.235(100%)

Estas genéticas estan asociadas con mayor supervivencia segun el modelo.

Laboratorio dominante
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En las 20 mejores combinaciones domina el LABORATORIO SANLAB FSA S.A.S. Es
decir, segun los datos histéricos, este laboratorio presenta mejores resultados de supervivencia,

esto coincide con los coeficientes positivos que viste antes.

Tipo de alimento

En todos los escenarios TIPO DE ALIMENTO HIDROFONO. Es decir podemos
apreciar como a pesar de no representar un mayor peso a la hora de la clasificacion, se evidencia

como este alimento esta asociado con mejores probabilidades de supervivencia en los datos.

Densidad

El modelo indica que las densidades moderadas son méas favorables, no aparecen

densidades extremas como apreciamos en los descriptivos.

250 < DENSIDAD < 281 PL/m?

HP/HA éptimo

En el caso de los aireadores podemos ver cédmo el numero de oradores éptimo para
aumentar la supervivencia es alrededor de 5 a 8 aireador es decir que producciones intermedias

representan una mayor estabilidad para la supervivencia

543 < HP/HA < 847

Dias de cultivo

Nuevamente se puede apreciar como evidentemente procesos que cuentan con una menor
cantidad de 70 a 75 dias, siendo mas en concreto de 69 dias son los procesos que presentan una

mayor probabilidad a la hora de pasar el umbral de supervivencia de 70%.
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DIAS = 69

Peso final 6ptimo

Otra clara sefial al igual que los dias totales, aqui evidenciamos cémo el peso 6ptimo esta
por debajo de los 30 g siendo en concreto 28.2 g la caracteristica que presenta una mayor

probabilidad de supervivencia.

PESO =282¢

Resultados Evaluacion

il Métricas del modelo (sin escalado):

precision recall fl-score  support

<78.88% 8.53 a.58 @.52 18

z78.08% 8.56 a.59 a.57 17
accuracy 8.55

macro avg @.54 @.54 @.54 3

weighted avg 2.54 @.55 8.54 33

AUC-ROC: @.5618
Accuracy: 8.545
Precision: @.545%
Recall: @.545
Fl-score: 8.545

Figura 24 Métricas de confiabilidad del modelo.
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Matriz de confusion
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Figura 25 Matriz de confusion

Matriz de confusion

« Verdaderos negativos (VN): 8 - predice bajo y es bajo

« Falsos positivos (FP): 8 -predice alto pero es bajo

« Falsos negativos (FN): 7 - predice bajo pero es alto

« Verdaderos positivos (VP): 10 - predice alto y es alto

Cosechas con supervivencia baja (<70.08%) Total: 8 + 8 = 16. El modelo acert6 8 y

fall6 8, dejandonos con una precision en ciclos malos = 50%

Cosechas con supervivencia alta (>70.08%) Total: 7 + 10 = 17. El modelo acerté 10 y

fallé 7, dejandonos con una recall en ciclos buenos = 60%

Accuracy.- EI modelo acierta el 54.5% de los casos.
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Precision.- Cuando el modelo predice supervivencia alta,

acierta el 54.5% de las veces.
Recall.- EI modelo detecta el 54.5% de los ciclos buenos.
F1-score
F1 = 0.545

El F1 es el balance entre precision y recall, por lo que el desempefio general del modelo

es moderado.
Interpretacion por clase
Clase de supervivencia alta
« Precision: 56%
« Recall: 59%

El modelo funciona mejor detectando ciclos buenos que malos.
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Tasa de verdaderos positivos

Curva ROC
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Figura 26 Curva ROC.

Curva ROC

Valor AUC: AUC = 0.618

1.0

El AUC mide la capacidad del modelo para separar ciclos buenos de malos, un AUC de

0.61 en la teoria podria presentarse como moderada-baja en la practica representa un resultado

aceptable.

El AUC nos representa una acierto en el 61.8% de los casos, a la hora de identificar

correctamente cuél es mejor en caso de tomar cosechas buenas y malas al azar

Andlisis

El modelo detecta patrones reales en los datos, su capacidad predictiva atn no es la mejor,

sin embargo estas medidas de evaluaciéon pueden subir con la correcta retroalimentacion y

remuestreo, puesto a que identifica mas de la mitad de los ciclos buenos.
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El modelo logistico se desempefia de manera aceptable, con una exactitud de 54.5% y
AUC de 0.618. Estos resultados indican que el modelo acierta mas que el azar, pero no lo
suficiente como para fiarse de él para decidir. La matriz de confusion indica que el modelo
clasifica correctamente el 59% de las altas supervivencias, pero con errores altos en ambas
clases. Como simulador, el modelo puede explotarse para estudiar casos, pero no para la toma

de decisiones automatizada sin supervision técnica.

11. DISCUSION

El proyecto se centra en la empleabilidad de la regresion logistica, para identificar
mediante la genética del camaron, tipo de alimentacion y laboratorio, la supervivencia del
camaron en el proceso de produccion de tal manera que permite identificar que gen es el
Optimo para introducir a produccién este analisis se puede contrastar contra el proyecto de
“Productive lifespan and stayability in Argentine Creole cattle in the Salado Basin”(Maria
Tpopayan & Luciana Erneta, 2025) el cual identifica que raza de bovinos serian los mas
indicados para la produccidn de terneros para carne de la region de Cuenca de Salado usando

Regresion Logistica.

En dicho articulo se recopilaron datos, productivos y genealdgicos provenientes del
establecimiento Cruz de Guerra, situado en la Cuenca Del Salado (Buenos Aires, Argentina)
Se centraron en la Raza Bovina “Criolla Argentica” (bca). Se trataron datos historicos de 1989
hasta el 2023. Para ello se consideraron a las hembras que iniciaron y finalizacion su vida
productiva. Se evaluaron a 196 vacas con informacion disponibles desde el nacimiento, primer

parto, destete y ultimo parto del ciclo productivo.
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Al iniciar, realizaron una limpieza de datos, eliminando registros inconclusos e
incongruentes, principalmente de las hembras que aun no terminaban su ciclo de prodcutivo.
Las principales variables fueron la longitud de vida productiva, numero de crias totales, edad
del primer parto y su capacidad reproductiva, esta variable se clasifico como binaria para poder

establecer un minimo de 7 crias por madre.

Dada la complejidad de las variables relacionadas y la naturaleza dispersa de la
longevidad productiva de los bovinos, establecieron evaluar diferentes enfoques estadisticos
con la finalidad de establecer un modelo adecuado para explicar el comportamiento

reproductivo de las hembras y su permanencia en el rodeo.

En primera instancia, realizaron un anélisis exploratorio integral, evaluando la relacion
entre el LVP Y NCT, porque estas variables presentaban una correlacion extremadamente alta.
Se definié que la NCT podria funcionar para establecer el indicador de la vida productiva del
bovino debido a su fendmeno productivo. Asi mismo se emplearon modelos lineales mixtos
para evaluar los dos tipos de grupos EPP24 VS EPP36, con esto pueden controlar las varianzas

y comparar medias.

Adicional a ello debido a que la permanencia del bovino en el ciclo productivo es binario,
debido a que de esta manera pueden definir si son de una alta produccién o baja, asi mismo

mide el éxito reproductivo estimando el odds ratio correspondiente. EI modelo es el siguiente:

Log <1P%p> = S, — fLEPP

Esta férmula permite realizar una estimacién de la probabilidad de éxito reproductivo en
funcién del primer parto (epp), ya que transforma dicha probabilidad mediante la funcién logit,

la cual asegura que las predicciones permanezcan dentro del intervalo de 1y 0. Asi mismo

122



mide la manera en que el epp influye en la eficiencia productiva, de tal manera que se puede

optimizar recursos para obtener crias de calidad.

Fia7= 0| Fad &l pacimer parod

Exbad al primve pario (mreani

Figura 27 Modelo Regresion Discusion

El siguiente grafico nos permite evaluar que el modelo de regresion logistica en este caso
que mientras mas aumenta la probabilidad de tener 7 crias, aumenta a su vez la edad del primer
parto dando como resultado que mediante el analisis se puede establecer un plan de

optimizacion de planificacion genética.

Por otro lado, el objetivo de este estudio es identificar correctamente la relacion de las
variables de tipo de alimentacién, codigo genético, laboratorio en relacion con la supervivencia
del camardn. Con enfoque en seleccionar que gen seria el mejor a producir dentro de la
produccion de la empresa XYZ y conocer que laboratorios brindan la mejor estructura genética.
En contraste, el objetivo de la investigacion contraria es Analizar la longitud de vida productiva
de las Vacas y la permanecia de los vientres de la raza Bovina Criolla Argentina. Estos
proyectos se centran en realizar a viabilidad de produccion de genes dependiendo de diferentes

aspectos, sin embargo, se tienen premisas similares las cuales conllevan a similitudes
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estructurales como lo son la longevidad de la produccion, asi también ambos rescatan el valor

de emplear el modelo de regresion Logistica.

El estudio de longitud de vida productiva se centrd en estudiar a las hembras con el fin
de identificar su incidencia tanto en la produccion de nuevas crias para carne, como su vida Util
siendo vacas lecheras. En consecuencia, lograron identificar que el promedio de vida util del
Gen Criollo es en promedio de 93.85 meses, 1o que les permiti6 evaluar la posibilidad de que
el uso recurrente de esta linea genética podria llegar a incrementar la produccion de carne en
la regién de estudio. Debido a que en este mercado mientras mas longevas sean son mas

rentables debido a su rentabilidad por crianza. (Maria Tpopayan & Luciana Erneta, 2025)

En contraste la presente investigacion, la cual busca identificar no solo si la produccion
del cddigo genético sea mas productiva, busca identificar a su vez la calidad que brinda cada
uno de los laboratorios relacionados a la empresa. Teniendo en cuenta otros aspectos como el
tipo de alimentador y dias de produccion. Con la finalidad de poder crear una base estructurada
la cual servird para poder crear politicas de desarrollo tanto con los laboratorios como en la

produccion.
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12. CONCLUSION

En este estudio se evidencia la importancia del anélisis de datos y el uso de herramientas
de Machine Learning en la acuicultura, especificamente en la supervivencia del camar6n en
funcion de la genética y la dieta. EI empleo de estas metodologias proporciona informacion
mas exacta y verdadera; al conocer la informacion de datos productivos se puede determinar
que factores realmente influyen en la supervivencia y productividad del cultivo. De esta manera
se pueden hacer mejores elecciones y eso es fundamental para hacer mas eficientes y rentables

a las empresas camaroneras.

En el transcurso de la préctica, se hizo una revision bibliogréafica del comportamiento
productivo del camardn y algunas técnicas de Machine Learning que se podrian utilizar para
este tipo de andlisis. Esto permitio desarrollar una teoria que describa de manera sencilla como
estas herramientas pueden ser aplicadas en el sector acuicola y por quée son tan viables para

estudios como estos.

Luego, se entrenaron modelos de Machine Learning con datos historicos de produccion
de una empresa camaronera. Con este método se pudo aislar la informacién genética y la
informacion de dieta y asi poder encontrar diferencias en la supervivencia entre los grupos.
Esta clasificacion permitié conocer cobmo afecta cada variable en los resultados productivos,

pues no todas las combinaciones generan los mismos resultados.

Finalmente, los resultados se compararon con otros estudios de metodologia similar,
coincidiendo en que la genética y la nutricion son determinantes en la produccion acuicola.
Esto validd los hallazgos y demostr6 que las herramientas de analisis de datos se pueden usar

en esta industria.
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En conclusion, el analisis de supervivencia segmentado por genética y nutricion es una
herramienta que puede contribuir a mejorar la produccion de camardon. Una buena
interpretacion de los datos ayuda a las empresas a tomar mejores decisiones, a escoger mejores
combinaciones productivas y a disminuir ciertos riesgos. Es de este modo como el uso del
Machine Learning y el andlisis estadistico contribuyen a alcanzar los objetivos de esta
investigacion y mejorar la competitividad del sector, pero ain puede mejorar en este tipo de

estudios.
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14.

ANEXOS

Anexo 1 Base de datos
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#Importe las librerias necesarias para andlisis decriptvic

import pandas as pd #Esta libreria sirve para menipulacién de datos

import numpy as np #Esta libreria sirve para trabajar con valores nulos o perdidos

#0BSERVAMOS LA INOFRMACION DEL DATASET
df.info()

Mostrar el resultado oculto

#BUSCAR LOS VALORES FALTANTES
df.isnull().sum()

Mostrar el resultado oculto

#EJECUTO DESCRIPTIVOS
df.describe()

count

mean

min

25%

50%

Tcor

HA

109.000000

5.896881

0.740000

4.500000

5.900000

7 eAnnnn

FECHA DE SIEMBRA DENSIDAD

00:52:50.642201856

109 109.000000

2025-06-24

263.275229

2025-04-22

00-00:00 72.000000

2025-05-24

2025-06-21

2025-07-22

00-00-00 2°0-000000

00:00:00 269.000000

A04 nAnnnn

PESO SEMA
1

109.000000

1.636972

0.700000

1.300000

1.600000

4 nannnn

PESO SEMA
2

109.000000

3.082477

1.400000

2.400000

3.100000

a ennnnn

-
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© ##CARGAR LOS DATOS A COLABH##
from google.colab import files
uploaded = files.upload()
Sin archivos seleccionados Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this cell to enable
Saving DATOS CAMARON.xLsx to DATOS CAMARON.x1sx
#LEER EL ARCHIVO DE DATOS
# Cargar datos
df = pd.read_excel("DATOS CAMARON.x1sx", header=1)
df.head()
FECHA PESO  PESO ‘G * Ha PROMEDIO
PISCINA ZONA FINCA HA LABORATORIO DE COD GEN DENSIDAD SEMA SEMA “""‘": “'“‘"; “'“‘;: “'“;: “m;; “m;: sem;: TOTALES BIOMASA  CRECIMIENTO
SIEMBRA 1 2 SEMANAL
0 ENUJZE ZON“J: EN 63 Acuatecsa 202570% 5LNC36(100%) 195 150 233 295 161 161 NaN NaN NaN NaN 1178.000000 32438.19600 1.617606
ENO49- ZONA 2025.00-  SLNG36(76%)
1 022 M EN 56 Acuatecsa 13 5LNC36(24%) 281 150 230 3.39 48 468 17 NaN NaN NaN 1596.666667 32749.13376 1.506705
2 ENO‘E’ ZON,’; EN 59  Acuatecsa 2025'0; 9LNT2(100%) 24 080 173 237 243 303 32 NaN  NaN  NaN 1501000000 3650582520 1.966886
3 ENO49- ZONA oy 5 Acuatersa 292905 g nTornnen 247 nan 1M A70 5 5 NaN  NaN  NaN  NaN 1A44000000 2A291 RARAN 2195478



° #Deteccion de Outlayers o valores averrantes
#Creamos la funcion
#Primero defino que variables voy a usar
numericas = ["SUPER FINAL %"]
#le digo que los outliers, lo valide entre llaves {}, todo lo que esta en llaves significa que estd fuera de lo normal.
outliers = {}
#ahora los cuartiles:
for col in numericas:
Q1 = df[col].quantile(@.25)
Q3 = df[col].quantile(@.75)
IR = Q3 - Q1
lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR
outliers[col] = df[(df[col] < lower_bound) | (df[col] > upper_bound)]
print(’'Cantidad de outliers detectados por variable®)
print(outliers)

- Mostrar el resultado oculto

#Visualizacion de outliers con boxplot
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

plt.figure(figsize=(15, 1@))

for i, col in enumerate(numericas, 1):
plt.subplot(2, 3, i+1)
sns.boxplot(x=df[col], color = 'blue”)
plt.xlabel("")
plt.title(f'Boxplot de {col}')

plt.tight_layout()

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

#Deteccion de Outlayers o valores averrantes
#Creamos la funcion
#Primero defino que variables voy a usar
numericas = ["SUPERVICENCIA ESTIMADA™]
#le digo que los outliers, lo valide entre llaves {}, todo lo que esta en llaves significa que estd fuera de lo normal.
outliers = {}
#ahora los cuartiles:
for col in numericas:
Q1 = df[col].quantile(@.25)
Q3 = df[col].quantile(@.75)
IR = Q3 - Q1
lower_bound = Q1 - 1.5 * IQR
upper_bound = Q3 + 1.5 * IQR
outliers[col] = df[(df[col] < lower_bound) | (df[cel] > upper_bound)]
print('Cantidad de outliers detectades por variable®)
print(outliers)
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#Visualizacion de outliers con boxplot
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

plt.figure{figsize=(15, 18))

for i, col in enumerate(numericas, 1):
plt.subplot(2, 3, i+1)
sns.boxplot(x=df[col], color = "blus’)
plt.xlabel(" ")
plt.title(f 'Boxplot de {col}')

plt.tight_layout()

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

#Variable super
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse gue no hay valores nulos,
#tpor si gubo fallos en el data clean
Supervivencia = df['SUPER FINAL %'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges, porgque no tenemos N definido
n= len{Supervivencia)
k= int{np.ceil(1l + 3.322 * np.logl®(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = Supervivencia.min()

max_val = Supervivencia.max()

bins = np.linspace(min_val, max_val, k+l)
bins = np.round(bins, 2)

#Paso 4. Agrupampos las clases

clases = pd.cut(Supervivencia, bins=bins, right=False)
freq_absR = clases.value_counts().sort_index()

freq_relR = (freq_absR / len(Supervivencia) * 12@). round{2)
freq_acumR = freq_absR.cumsum{)

freq_rel_acumR = freg_relR.cumsum(}.round(2)

#Paso 5. Creamos la Tabla

tablaR = pd.DataFrame({ Supervivencia': freg_absR.index,
"Frecuencia Abscluta’: freq_absR.values,
"Frecuencia Relativa (¥)': freg_relR.values,
"Frecuencia Acumulada': freq_rel_acumR.values})

#Mostramos tabla
display(tablaR)

#REMPLAZAMOS CON LA MEDIANA LAS VARTABLES E.Y. ¥ P.S.
df[ 'SUPER FINAL %'] = df['SUPER FINAL %'].fillna(round(df[ SUPER FINAL %"].median(),1))

#LIMPIEZA VARIABLE CATEGORICA
#Analizamos la wvariable Cod Genetico
df['COD GEN"].unigque()

Maostrar el resultado oculto
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Anexo 3 Script Descriptivo en Python

o #Importo las librerias necesarias para analisis decriptvio
import pandas as pd #Esta libreria sirve para manipulacidn de datos
import numpy as np #Esta libreria sirve para trabajar con valores nulos o perdidos

#CARGAR LOS DATOS A COLAB#
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

2= | Sin archivos seleccionados Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this cell to enable.
Saving DATOS CAMARON.xlsx to DATOS CAMAROM.xlsx

#LEER EL ARCHIVO DE DATOS
df = pd.read_excel("DATOS CAMARON.x1lsx™, header=1)
df . head()

Mostrar el resultado oculto
DESCRIPTIVO VARIABLE CATEGORICA

#Variable department
#Paso 1. Calcular la frecuencia absoluta
freq_abs = df['FINCA'].value_counts()

#Paso 2. Calcular la frecuencia relativa
freq_rel = df['FINCA'].value_counts(normalize=True) * 180

#Paso 3. Calcular la frecuencia acumulada
freq_acum = freq_abs.cumsum()

#Paso 4. Calcular la frecuencia relativa acumulada
freq_rel_acum = freq_rel.cumsum()

# PASD 5. CREAMOS LA TABLA UNIFICADA / ROUND() ES PARA QUE PONGA DECIMALES PARA
# HACERLO MAS REALISTA
tablaFINCA = pd.DataFrame({'Categoria': freq_abs.index,
"Frecuencia Absoluta®: freg_abs.values,
"Frecuencia Relativa (%)': fregq_rel.round(2).values,
"Frecuencis Acumulada': freq_acum.values,
“Frecuencia Relativa Acumulada (%)°: freq_rel_acum.round(2).values})
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#Mostramos tabla
display(tablaFINCA)

Mostrar el resultado oculto

#CREAMOS EL GRAFICO
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Tomamos los datos de la tabla de datos
plt.figure(figsize=(10,10)) #Generamos y delimitamos el area para el grafico
ax = sns.barplot(x=tablaFINCA[ 'Categoria’],

y=tablaFINCA[ 'Frecuencia Relativa (%)'], color= "#15297c")

#Etigquetas encima de cada barra
for i, v in enumerate(tablaFINCA['Frecuencia Relativa (¥)°]):
ax.text({i, w+l, f'{v:.2f}%",
ha="center', va='bottom', fontsize=18)

#Personalizacion estetica

plt.title( "Frecuencia por FINCA")
plt.xlabel( " FINCA")

plt.ylabel{"")

ax.set_yticks([]) #Eliminar el eje y
sns.despine(left=True) #Eliminar los bordes
plt.tight_layout() #Ajustar el espaciado

plt.show() #Mostramos 1 grafice

Maostrar el resultado oculto

#variable Alimentacion

#Paso 1. Calcular la frecuencia absoluta

freq_absALI = df['TIPO DE ALIMENTO'].walue_counts()

#Paso 2. Calcular la frecuencia relativa

fregq_relALI = df['TIPO DE ALIMENTO'].value_counts({normalize=True)*10@

#Paso 3. Calcular la frecuencia acumulada

fregq_acumALI = freq_absALI.cumsum()

#Paso 4. Calcular la frecuencia relativa acumulada

freg_rel_acumdlI = fregq_relALI.cumsum()

# PASO 5. CREAMOS LA TABLA UNIFICADA / ROUND() ES PARA QUE PONGA DECIMALES PARA

# HACERLO MAS REALISTA

tablaALI = pd.DataFrame({'Categoria’: freg_absALI.index,
"Frecusncia Absoluta’: fregq_absALI.values,
'Frecuencia Relativa (%)': freg_relALI.round(2).values,
'Frecusncia Acumulads': freq_acumAlLI.values,
'Frecuencia Relativa Acumulada (%)': freg_rel_acumALI.round(2).values})

#Mostramos tabla

display(tablaALI)
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FLHEAMUS UHAFRLLU UE PASIEL

plt.figure{figsize=(8,8))

plt.pie(fregq_relAlLI, labels=freq_absAlLI.index.astype(str),
autopct="%1.1f%X", startangle=1088)

plt.title( "Frecuencia por Tipo Alimentacion')

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

#EN CASO DE DUDA SOBRE EL TIPO DE DATOS USAR:
df.info()

Mostrar el resultado oculto

df [ "COD GEN'].unique()

Mostrar el resultado oculto

iLA DE FRECUENCIAS DE DATOS NO AGRUPADOS

#Variable DIAS TOTALES
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nules,
#por si gubo fallos en el data clean
DIAS = df['DIAS TOTALES'].dropna()

#Variable Salary #es diferente la sintaxis porgue estamos contando wvalores,
#ya no estamos contando caracteristicas

#Paso 2. Calcular la frecuencia absoluta, manteniendo el origen (index)
freg_absDT = DIAS.value_counts().sort_index()

#Paso 3. Calcular la frecuencia relativa

fregq_relDT = (freq_absDT / len(DIAS) * 188). round(2)

#Paso 4. Calcular la frecuencia acumulada

freq_acumDT = freq_absDT.cumsum()

#Paso 5. Calcular la frecuencia relativa acumulada

fregq_rel_acumDT = freq_relDT.cumsum{).round{2)

#Paso &. CREAMOS LA TABLA UNIFICADA
#ROUND() ES PARA QUE PONGA DECIMALES
#PARA HACERLO MAS REALISTA
tablaDT = pd.DataFrame({ 'DIAS": freq_absDT.index,
‘Frecuencia Absoluta': freq_absDT.values,
‘Frecuencia Relativa (%)': freq_relDT.values,
‘Frecuencia Acumulada': freq_acumDT.values,
‘Frecuencia Relativa Acumulada (%)': freq_rel_acumDT.values})
#Mostramos tabla
display(tablaDT}
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#CREAMOS EL GRAFICO DE BARRAS (OTRA OPCION)
import matplotlib.pyplot az plt
import seaborn as sns

#Tomamos los datos de la tabla de datos
plt.figure(figsize=(14,14)) #Generamos y delimitamos el area para el grafico
ax = sns.barplot({x=tablaDT[ 'DIAS'],

y=tablaDT[ 'Frecuencia Relativa (%¥)'], color= "#15297c")

#Etiquetas encima de cada barra
for i, v in enumerate(tablaDT['Frecuencia Relativa (%)']):

ax.text(i, wv+l, f'{v:.2f}%",

ha="center', va='bottom', fontsize=1@)

#Personalizacion estetica
plt.title( Frecuencia por DIAS')
plt.xlabel{'DIAS")
plt.ylabel("")
ax.set_yticks([]) #Eliminar el eje y
sns.despine{left=True) #Eliminar los bordes
plt.tight_layout() #Ajustar el espaciado

plt.show() #Mostramos el grafico

Mostrar el resultado oculto

ABLES POR AGRUPAMIENTO (DATOS AGRUPADOS)

#Variable Supervivencia final
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos,
#tpor si gubo fallos en el data clean
SupervivenciaF = df [ "SUPER FIMAL %'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges, porque no tenemos N definido
n= len({SupervivenciaF)
k= int({np.ceil(l + 3.222 * np.logl@(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = SupervivenciaF.min()}

max_val = SupervivenciaF.max()

bins = np.linspace{min_val, max_val, k+1)
bins = np.round({bins, 2)

#Paso 4. Agrupampos las clases

clases = pd.cut({SupervivenciaF, bins=bins, right=False)
freq_absSF = clases.value_counts().sort_index()

freq_relsF = (freq_abssF / len(SupervivenciaF) * 188). round(2)
freq_acumSF = freq_absSF.cumsum()
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#Paso 4. Agrupampos las clases

clases = pd.cut(SupervivenciaF, bins=bins, right=False)
freq_absSF = clases.value_counts().sort_index()

freq_relsF = (freq_absSF / len(SupervivenciaF) * 188). round(2)
freq_acumSF = freq_absSF.cumsum()

freq_rel_acumSF = freq_relSF.cumsum{).round(2)

#Paso 5. Creamos la Tabla

tablaSF = pd.DataFrame({ SupervivenciaF": freq_absSF.index,
"Frecuencia Absoluta’: freg_absSF.values,
'Frecuencia Relativa (¥)': freg_relSF.values,
"Frecuencia Acumulada': freq_rel_ acumSF.values})

#Mostramos tabla
display(tablaSF)

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#CREAMOS EL GRAFICO DE BARRAS para tablaSF

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizacion

ax = sns.barplot{y=tablaSF[ 'SupervivenciaF'].astype(str), # Cambiado a eje ¥ para barras horizontales
x=tablaSF[ 'Frecuencia Relativa (%)'], color="#15297c’) # Cambiado a eje X

#Etiquetas dentro de cada barra
for i, v in enumerate(tablaSF[’Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text(v - 2, i, f'{v:.2f}%¥"', # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va="center', ha="right', fontsize=1@8) # Color blanco y alineacidn a la derecha

#Personalizacion estetica

plt.title('Frecuencia por Intervalos de SUPER FINAL ')

plt.xlabel('Frecuencia Relativa (%)') # Etiqueta del eje X

plt.ylabel("SUPER FINAL % (Intervalos)') # Etiqueta del eje Y

ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras
sns.despine(bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda
plt.tight_layout() # Ajustar el espaciado

plt.show()
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Frecuencia Agrupada para la variable BIOMASA

import matpletlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse gque no hay valores nulos,
#por si gubo fallos en el data clean
Biomasa = df['BIOMASA’].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(Biomasa)
k = int({np.ceil(1l + 3.322 * np.logla(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = Biomasa.min()

max_val = Biomasa.max()

bins = np.linspace(min_wal, max_val, k + 1)
bins = np.round{bins, 2}

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_biomasa = pd.cut(Biomasa, bins=bins, right=False)
freq_absBIOMASA = clases_biomasa.value_counts().sort_index()
freq_relBIOMASA = (freq_sbsBIOMASA / len(Biomasa) * 188).round(2)
freq_acumBIOMASA = freq_absBIOMASA.cumsum()

freq_rel_acumBIOMASA = freq_relBIOMASA.cumsum().round(2)

#Paso 5. Crear la Tabla

tablaBIOMASA = pd.DataFrame({ BIOMASA (Intervales)': freq_absBIOMASA.index,
'Frecuencia Absoluta’: fregq_absBIOMASA.values,
"Frecuencia Relativa (%)': freg_relBIOMASA.values,
"Frecuencia Acumulada': fregq_rel_acumBIOMASA.values})

#Mostramos tabla
display(tablaBIOMASA)

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#CREAMOS EL GRAFICO DE BARRAS horizontal para tablaBIOMASA

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafic del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablaBIOMASA[ 'BIOMASA (Interwvalos)®].astype(str), # Eje ¥ para barras horizontales
w=tablaBIOMASA[ 'Frecuencia Relativa (¥)'], color="#15237c') # Eje X

#Etiquetas dentro de cada barra
for i, v in enumerate(tablaBIOMASA[ 'Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text(v - 2, 1, f'{v:.2f}%", # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white"', va="center', ha="right", fontsize=10) # Color blanco y alineacidn a la derecha
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
PESO_INICIAL_GRAMOS = df['PESO INICIAL GRAMOS'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(PESO_INICIAL GRAMOS)
k = int(np.ceil(1l + 3.322 * np.logl@(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = PESO_INICIAL_GRAMOS.min()}
max_val = PESO_INICIAL_GRAMOS.max()

bins = np.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = np.round(bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_peso_inicial = pd.cut(PESO_INICIAL_GRAMOS, bins=bins, right=False)
freq_absPIG = clases_peso_inicial.value_counts().sort_index()
freq_relPIG = (freq_absPIG / len(PESO_INICIAL_GRAMOS) * 10@).round(2)
freq_acumPIG = freq_absPIG.cumsum()

freq_rel_acumPIG = freq_relPIG.cumsum{).round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaPESO_INICIAL = pd.DataFrame({'PESO INICIAL GRAMOS (Intervalos)': freq_absPIG.index,
'Frecuencia Absoluta’: freq_absPIG.values,
‘Frecuencis Relativa (%)': freq_relPIG.values,
‘Frecuencia Acumulada’: freq_acumPIG.values,
‘Frecuencia Relativa Acumulada (%)': fregq_rel_acumPIG.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablaPESO_INICIAL)

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 8. Generar un grafico de barras horizontal para tablaPESO_INICIAL

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot{y=tablaPESO_INICIAL['PESO INICIAL GRAMOS (Intervales)'].astype(str), # Eje Y para barras horizontales
x=tablaPESO_INICIAL['Frecuencia Relativa (%)'], color="#15297c') # Eje X

#Paso 9 y 10. Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaPESO_INICIAL['Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text(v - 2, i, f'{v:.2f}%", # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va='center', ha="right', fontsize=1@) # Color blanco y alineacidn a la derecha

#Paso 11. Personalizacion estetica

plt.title{ "Frecuencia por Intervales de PESO IMICIAL GRAMOS')
plt.xlabel('Frecuencia Relativa (%)) # Etiqueta del eje X
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#Paso 11. Personalizacion estetica

plt.title( Frecuencia por Intervalos de PESO INICIAL GRAMOS')
plt.xlabel("Frecuencia Relativa (¥)') # Etiqueta del e=je X
plt.ylabel("PESO INICIAL GRAMOS (Intervalos)') # Etiqueta del eje ¥

#Paso 12. Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras
sns.despine{bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

#Paso 13. Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight_layout({) # Ajustar el espaciado

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
PESO_FINAL GRAMOS = df['PESO FINAL GRAMOS'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(PESO_FINAL_GRAMOS)
k = int(np.ceil(1 + 3.322 * np.logl@in)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = PESO_FIMNAL_GRAMOS.min{)

max_val = PESO_FINAL_GRAMOS.max()

bins = np.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = np.round{bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_peso_final = pd.cut(PESO_FIMAL_GRAMOS, bins=bins, right=False)
freq_absPFG = clases_peso_final.value_counts().sort_index()
freq_relPFG = (freq_absPFG / len(PESO_FINAL_GRAMDS) * 1@@).round(2)
freq_acumPFG = freq_sbsPFG.cumsum()

freg_rel_acumPFG = freq_relPFG.cumsum().round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaPESO_FINAL = pd.DataFrame({'PESO FINAL GRAMOS (Intervalos)': freq_absPFG.index,
‘Frecuencia Absoluta': freq_absPFG.values,
‘Frecuencia Relativa (%)': freq_relPFG.values,
‘Frecuencia Acumulada': fregq_acumPFG.values,
‘Frecuencia Relativa Acumulada (%)': fregq_rel_acumPFG.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablaPESO_FINAL)
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn sz sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablaPESO_FINAL

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablaPESO_FINAL["PESO FINAL GRAMOS (Intervalos)'].astype(str), # Eje Y para barras horizontales
x=tablaPESO_FIMNAL['Frecuencia Relativa (%)°], color="#15297c") # Eje X

# Etigquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaPESO_FINAL[ 'Frecuencia Relativa (¥)']):
ax.text(v - 2, i, f'{v:.2f}¥", # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va='center', ha="right', fontsize=18) # Color blanco y alineacidn a la derecha

# Personalizacion estetica

plt.title( 'Frecuencia por Intervalos de PESO FINAL GRAMOS')
plt.xlabel( ' Frecuencia Relativa (%)") # Etiqueta del eje X
plt.ylabel('PESO FIMAL GRAMOS (Intervalos)') # Etiqueta del eje ¥

# Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras
sns.despine(bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

# Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight_layout() # Ajustar el espaciado

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
DEMSIDAD = df['DENSIDAD'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases com la regla de Sturges
n = len(DENSIDAD)
k = int{np.ceil(l + 3.322 * np.logl@(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = DENSIDAD.min()

max_val = DENSIDAD.max()

bins = mp.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = mp.round(bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_densidad = pd.cut(DENSIDAD, bins=bins, right=False)
freg_absD = clases_densidad.value_counts().sort_index()
freq_relD = (freq_absD / len(DENSIDAD) * 1@@).round(2)
fregq_acumD = freq_absD.cumsum{)

fregq_rel_acumD = freq_relD.cumsum().round(2)
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#Paso 4. Agrupar las clases

clases_densidad = pd.cut(DENSIDAD, bins=bins, right=False)
freq_absD = clases_densidad.value_counts().sort_index()
freq_relD = (freq_absD / len(DENSIDAD) = 1@@).round(2)
freq_acumD = freq_absD.cumsum{)

freq_rel_acumD = freq_relD.cumsum().round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaDENSIDAD = pd.DataFrame({ DENSIDAD (Intervaleos)': freq_absD.index,
'Frecuencia Absoluta’: freq_absD.values,
'Frecuencia Relativa (¥)': freg_relD.wvalues,
'Frecuencia Acumulada': freq_acumD.values,
'Frecuencia Relativa Acumulada (%)': fregq_rel acumD.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablaDENSIDAD)

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablaDENSIDAD

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizaciodn

ax = sns.barplot(y=tablaDENSIDAD[ 'DENSIDAD (Intervalos)'].astype(str), # Eje Y para barras horizontales
w=tablaDENSIDAD[ 'Frecuencia Relativa (%)'], color="#15297c') # Eje X

# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaDENSIDAD| 'Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text({v - 2, i, f'{v:.2f}%¥", # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', wa="center', ha="right’, fontsize=18) # Color blanco y alineacidm a la derecha

# Personalizacion estetica

plt.title('Frecuencia por Intervalos de DENSIDAD")
plt.xlabel( "Frecuencia Relativa (¥)') # Etiqueta del eje X
plt.ylabel( "DENSIDAD (Intervalos)') # Etigqueta del eje ¥

# Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras

sns.despine{bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

# Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight_layout({) # Ajustar el espaciado

plt.show()
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse gue no hay valores nulos
ANM_TOTALES = df['Anm Totales animales totales'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(ANM TOTALES)
k = int(np.ceil(l + 3.322 * np.loglé(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_wval = ANM_TOTALES.min{)

max_wval = ANM_TOTALES.max{)

bins = np.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = np.round(bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_anm_totales = pd.cut(ANM _TOTALES, bins=bins, right=False)
freq_absAT = clases_anm_totales.value_counts().sort_index()
freq_relAT = (freq_absAT / len(ANM_TOTALES) * 1@@).round(2)
freq_acumAT = freq_absAT.cumsum()

freq_rel_acumAT = freq_relAT.cumsum().round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaANM_TOTALES = pd.DataFrame({'Anm Totales (Intervalos)': freq_absAT.index,
"Frecuencia Absoluta®: fregq_absAT.values,
'Frecuencia Relativa (%)': freq_relAT.values,
"Frecuencia Acumulada': freq_acumAT.values,
"Frecuencia Relativa Acumulada (%)°: freg_rel_scumAT.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablaANM_TOTALES)

Maostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablaANM_TOTALES

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafic del gréfico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablaANM_TOTALES['Anm Totales (Intervalos)'].astype(str), # Eje ¥ para barras horizontales
x=tablaAMM_TOTALES[ 'Frecuencia Relativa (¥)'], color="#15297c') # Eje X

# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaAMM_TOTALES['Frecuencia Relativa (¥)']):
ax.text({v - 2, i, f'{v:.2f}¥", # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va="center', ha="right', fontsize=1@) # Color blanco y alineacidn a la derecha

# Personalizacion estetica
plt.title('Frecuencia por Intervalos de Anm Totales animales totales')
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
ANM_TOTALES = df['Anm Totales animales totales'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(ANM_TOTALES)
k = int(np.ceil(1 + 3.322 * np.logla(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = ANM_TOTALES.min{)

max_val = ANM_TOTALES.max()

bins = np.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = np.round{bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_anm_totales = pd.cut(ANM_TOTALES, bins=bins, right=False)
freq_absAT = clases_anm_totales.value_counts().sort_index()
freq_relAT = (freq_absAT / len(ANM_TOTALES) * 1€@).round(2)
freq_acumAT = freq_absAT.cumsum()

freg_rel_acumAT = fregq_relAT.cumsum().round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaANM_TOTALES = pd.DataFrame({'Anm Totales (Intervalos)’: freq_absAT.index,
‘Frecuencia Absoluta’: freg_absAT.values,
‘Frecuencia Relativa (%)": freq_relAT.values,
‘Frecuencis Acumulada': freq_scumAT.values,
‘Frecuencia Relativa Acumulada (%)': freq_rel_acumAT.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablaANM_TOTALES)

Maostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablaANM_TOTALES

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablaANM_TOTALES['Anm Totales {Intervalos)'].astype(str), # Eje Y para barras horizontales
x=tablaANM_TOTALES[ 'Frecuencia Relativa (¥)'], color="#15297c') # Eje X

# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaANM_TOTALES['Frecuencia Relativa (%)"]):
ax.text(v - 2, i, f'{v:.2f}%", # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va="center', ha="right", fontsize=18) # Color blanco y alineacidn a la derecha
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# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaANM_TOTALES['Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text{v - 2, i, f'{v:.2f}%", # Posicion x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va="center', ha="right', fontsize=1@) # Color blanco y alineacidn a la derecha

# Personalizacion estetica

plt.title( Frecuencia por Intervalos de Anm Totales animales totales®)
plt.xlabel('Frecuencia Relativa (%)') # Etigueta del eje X

plt.ylabel('Anm Totales animales totales (Intervalos)') # Etiqueta del eje ¥

# Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras

sns.despine{bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

# Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight_layout() # Ajustar el espaciado

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
DIAS PRECRIA = df['DIAS DE PRECRIA'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(DIAS_PRECRIA)
k = int(np.ceil(l + 3.322 * np.logl@(n}))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_wal = DIAS PRECRIA.min()

max_wal = DIAS PRECRIA.max()

bins = np.linspace(min_wval, max_wval, k + 1)
bins = np.round{bins, 2}

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_dias_precria = pd.cut(DIAS PRECRIA, bins=bins, right=False)
freq_absDDP = clases_dias_precria.value_counts().sort_index()
freq_relDDP = (freq_absDDP / len(DIAS_PRECRIA) * 18@8).round(2)
freq_acumDDP = freq_absDDP.cumsum()

freq_rel_acumDDP = freq_relDDP.cumsum().round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaDIAS_PRECRIA = pd.DataFrame({’'DIAS DE PRECRIA (Intervalos)': freq_sbsDDP.index,
"Frecuencia Absoluta': freq_absDDP.values,
'Frecuencia Relativa (¥)': freq_relDDP.values,
'Frecuencia Acumulada': freq_acumDDP.values,
'Frecuencia Relativa Acumulada (%)": freq_rel_acumDDP.values})
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import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablaDIAS_PRECRIA

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablaDIAS PRECRIA['DIAS DE PRECRIA (Intervalos)'].astype(str), # Eje Y para barras horizontales
x=tablaDIAS_PRECRIA[ 'Frecuencia Relativa (%)'], color="#15297c') # Eje X

# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaDIAS_PRECRIA['Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text(v - 2, i, T'{v:.2f}%', # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va="center', ha="right', fontsize=18) # Color blanco y alineacion a la derecha

# Personalizacion estetica

plt.title( Frecuencia por Intervalos de DIAS DE PRECRIA')
plt.xlabel('Frecuencia Relativa (¥)') # Etiqueta del eje X
plt.ylabel('DIAS DE PRECRIA (Intervalos)') # Etiqueta del eje Y

# Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras
sns.despine(bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

# Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight_layout() # Ajustar el espaciado

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
KG_HA_TOTALES = df['KG * HA TOTALES'].dropna()

#Paso 2. Calcular el numero de clases con la regla de Sturges
n = len(KG_HA_TOTALES)
k = int(np.ceil(1l + 3.322 * np.logl@(n)))

#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = KG_HA_TOTALES.min()

max_val = KG_HA_TOTALES.max()

bins = mp.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = mp.round(bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_kg_ha_totales = pd.cut(KG_HA_TOTALES, bins=bins, right=False)
freq_abskHT = clases_kg_ha_totales.value_counts(}.sort_index()
freq_relKHT = (freg_sbskKHT / len(KG_HA_TOTALES) * 1@@).round(2)
freq_acumKHT = freq_absKHT.cumsum()

freag rel acumkKHT = freag relKHT.cumsum().round(2)
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#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablakG_HA_TOTALES = pd.DataFrame({'KG * HA TOTALES (Interwalos)': freg_absKHT.index,
‘Frecuencia Absoluta’: freq_absKHT.values,
‘Frecuencia Relativa (%)': freg_relKHT.values,
‘Frecuencia Acumulada': freq_scumkKHT.values,
‘Frecuencia Relativa Acumulada (%)': freq_rel_ acumkKHT.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablakG_HA_TOTALES)

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablakG_HA_TOTALES

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafic del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablakKG_HA_TOTALES['KG * HA TOTALES (Intervalos)'].astype(str), # Eje ¥ para barras horizontales
x=tablaKG_HA_TOTALES[ 'Frecuencia Relativa (%)'], color="#15297c') # Eje X

# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaKG_HA_TOTALES[ 'Frecuencia Relativa (%)']):
ax.text(v - 2, i, f'{v:.2f}%', # Posicion x ajustada para estar dentro de la barra
color="white', va="center', ha='right', fontsize=1@) # Color blanco y alineacidn a la derecha

# Personalizacion estetica

plt.title( Frecuencia por Intervalos de KG * HA TOTALES')
plt.xlabel('Frecuencia Relativa (%)') # Etiqueta del eje X
plt.ylabel('KG * HA TOTALES (Intervalos)') # Etiqueta del eje ¥

# Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras

sns.despine(bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

# Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight layout() # Ajustar el espaciado

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

#Paso 1. Asegurarse que no hay valores nulos
PROMEDIO_CRECIMIENTO_SEMAMAL = df[ 'PROMEDIO CRECIMIENTO SEMANAL®].dropnal()
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#Paso 3. Crear intervalos con 2 decimales
min_val = PROMEDIO_CRECIMIENTO_SEMAMAL.min()
max_val = PROMEDIO_CRECIMIENTO_SEMAMAL.max()
bins = np.linspace(min_val, max_val, k + 1)
bins = np.round(bins, 2)

#Paso 4. Agrupar las clases

clases_promedio_crecimiento = pd.cut(PROMEDIO_CRECIMIENTO_SEMANAL, bins=bins, right=False)
freq_absPCS = clases_promedic_crecimiento.value_counts().sort_index{)

freq_relPCs = (freq_absPCs / len(PROMEDIO_CRECIMIENTO_SEMANAL) * 18@).round(2)
freq_acumPCs = freq_absPCS.cumsum()

freq_rel_acumPCs = freq_relPCS.cumsum().round(2)

#Paso 5 y 6. Crear la Tabla
tablaPROMEDIO_CRECIMIENTO = pd.DataFrame({'PROMEDIO CRECIMIENTO SEMAMAL (Intervalos)': freq_absPCS.index,
'Frecuencia Absoluta': freq_absPCS.values,
'Frecuencia Relativa (¥)": freq_relPCS.values,
'Frecuencia Acumulada': freq_acumPCS.values,
‘Frecuencia Relativa Acumulada (%)°: freq_rel_acumPCS.values})

#Paso 7. Mostramos tabla
display(tablaPROMEDIO_CRECIMIENTO)

Mostrar el resultado oculto

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Generar un grafico de barras horizontal para tablaPROMEDIO_CRECIMIENTO

plt.figure(figsize=(12, 8)) # Ajustar el tamafio del grafico para una mejor visualizacidn

ax = sns.barplot(y=tablaPROMEDIO_ CRECIMIENTO['PROMEDIO CRECIMIENTO SEMANAL (Intervalos)®].astype(str), # Eje ¥ para barras horizontales
x=tablaPROMEDIO_CRECIMIENTO['Frecuencia Relativa (%)'], color="#15297c") # Eje X

# Etiquetas dentro de cada barra mostrando el porcentaje
for i, v in enumerate(tablaPROMEDIO_CRECIMIENTO[ "Frecuencia Relativa (¥)']):
ax.text{v - 2, i, f'{v:.2f}%', # Posicidn x ajustada para estar dentro de la barra
color="white"', va='center', ha="right", fontsize=1@) # Color blanco y alineacidn a la derecha

# Personalizacion estetica

plt.title( Frecuencia por Intervalos de PROMEDIO CRECIMIENTO SEMAMAL')
plt.xlabel( Frecuencia Relativa (%)") # Etiqueta del eje X

plt.ylabel( "PROMEDIO CRECIMIENTO SEMANAL (Intervalos)') # Etiqueta del eje ¥

# Eliminar los ticks del eje X y los bordes
ax.set_xticks([]) # Eliminar el eje X para que solo se vean los porcentajes dentro de las barras

sns.despine{bottom=True, left=True) # Eliminar los bordes de abajo y de la izquierda

# Ajustar el disefio y mostrar el plot
plt.tight_layout() # Ajustar el espaciado

plt.show()
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11 . .
#Importamos las librerias a usar

o
import pandas as pd #Esta libreria sirve para manipulacién de datos
import numpy as np #Esta libreria sirve para trabajar con valores nulos o perdidos
import matplotlib.pyplot as plt #Esta libreria sirve para graficar
import seaborn as sns #Esta libreria sirve para graficar
21
e #CARGAR LOS DATOS A COLABH
from google.colab import files
uploaded = files.upload()
hd E ar 2= | Sin archivos seleccionades Upload widget is only available when the cell has been executed in the current browser session. Please rerun this cell to enable
Saving DATOS CAMAROM final.xlsx to DATOS CAMARON final.xlsx
[El]
W 1s #LEER EL ARCHIVO DE DATOS
df = pd.read_excel("DATOS CAMARON final.xlsx", header=1)
df.head()
> Mostrar el resultado oculto
2
\/l;s dfcolumns = df.columns.str.strip() # Clean column names by stripping whitespace
columns_to_drop = ["ZONA']
for i in range(1, 14):
columns_to_drop.append(f'PESO SEMA {i}')
columns_to_drop.append(f'SUPERV SEMANA {i}")
for i in range(1, 15):
columns_to_drop.append(f'semana {i}")
existing_columns_to drop = [col for col in columns_to_drop if cel in df.columns]
df_dropped = df.drop{columns=existing_columns_to_drop, axis=1)
display(df_dropped.head())
> Mostrar el resultado oculto
() -
df_dropped.info()
> Mostrar el resultado oculto
51 1
sOs #Boxplot FINCA Y PESO FINAL

plt.figure(figsize=(1a, 6))

sns.boxplot(x="FINCA', y="PESD FIMAL GRAMOS', data=df, color='#Q@BFFF')
plt.title( 'Boxplot PESO FINAL por FINCA')

plt.xlabel("FINCA")

plt.ylabel("PESO FINAL')

plt.show()

#VIOLINPLOT, ES UMW SUSTITUO DE BOXPLOT, TE PUEDE ENSERAR QUE TANTO SE PUEDE AJUSTAR UM GRAFICO SEGUN SU TIPO de datos y de lectura
#Habitacion compartida en relacion satisfaccion total del cliente

plt.figure(figsize=(18, &))

sns.violinplot(x="FINCA', y='DIAS TOTALES', data=df, color='#B802008")

plt.title('violinplot FINCA vs DIAS TOTALES')

plt.xlabel("FINCA")

plt.ylabel{'DIAS TOTALES'})

plt.grid(Trus)

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

plt.figure(figsize=(1a, &))
sns.scatterplot{x:'DiAS DE PRECRIA", y="PESO FINAL GRAMOS',hus = 'SOBREVIVE FIMAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 7@,08%)",
data=df, color='#FF@aee')

»«  Mostrar el resultado oculto

plt.figure(figsize=(1a, &))

sns.scatterplot (x="SUPER FINAL &', y='DiAS DE PRECRIA", hue= 'TIPO DE ALIMENTO',
data=df, color="#FFBa00")

Mostrar el resultado oculto

plt.figure({figsize=(18, &))

sns.scatterplot(x="PESO FINAL GRAMOS', y='PESO INICIAL GRAMOS', hue= 'TIPO DE ALIMENTO',

data=df, color="#FFEa00")

Mostrar el resultado oculto

plt.figure(figsize=(18, &))
sns.scatterplot(x="KG * HA TOTALES®, y='PROMEDIO CRECIMIENTO SEMAMAL®,
data=df, color="#FF@aee')

Mostrar el resultado oculto
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Anexo 4 Script Modelo en Python

S e N
# Cargar datos
df = pd.read_excel("DATOS CAMARON final.xlsx", header=1)

# Seleccionar columnas relevantes
cols = [
"COD GEN",
"TIPO DE ALIMENTO",
“LABORATORIO",
"DENSIDAD™,
"HP/HA",
"DIAS TOTALES™,
"PESO FINAL GRAMOS™,
"SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 78,08%)"

df = df[cols].copy()

# Eliminar filas sin wariable objetivo o con datos critices faltantes

df = df.dropna(subset=["SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 7@,88%)", "DENSIDAD", "HP/HA", "DIAS TOTALES"])

df["SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 7@,88%)"] = df["SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 7@,@8%)"].astype(int)
print(f"Filas validas para modelado: {len(df)}")

Filas validas para modelado: 169
Regresion logistica

# Codificar variables categdricas
df_encoded = pd.get_dummies(
df,
columns=["COD GEN", "TIPO DE ALIMENTO", "LABORATORIO"],
drop_first=True,
dtype=int

£

Definir X e y
= df_encoded[ "SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 7@,88%)"]
= df_encoded.drop(columns=[ "SOBREVIVE FINAL (POR ENCIMA DE LA MEDIANA DE 70,08%)"])

]

# Dividir datos
X_train, X _test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test_size=0.3, random_state=42, stratify=y)

# Entrenar modelo SIN escalado
model = LogisticRegression{max_iter=108@, random_state=42, class_weight='balanced")
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D # Entrenar modelo SIN escalado

model = LogisticRegression(max_iter=1808, random_state=42, class_weight="balanced")

# Filtrar solo columnas numéricas para X_train y X _test.

# Esto elimina las columnas de tipo ‘object’ (cadenas) que no fueron codificadas

# (e.g., 'PISCINA", 'ZONA', 'FINCA®, 'FECHA DE SIEMBRA') y gque causan el ValueError
X_train = X_train.select_dtypes(include=[np.number])

X_test = X_test.select_dtypes(include=[np.number])

model.fit(X_train, y_train)

Mostrar el resultado oculto

# Evaluar
y_pred = model.predict(X_test)
y_proba = model.predict_proba(X_test)[:, 1]

print("ll Métricas del modelo (sin escalado):")
print{classification_report(y_test, y_pred, target_names=["<78.088%", "z78.838%"]))
print{f"AUC-ROC: {roc_auc_score(y_test, y_proba):.3f}")

print{f"Accuracy: [model.score(X_test, y_test):.3f}")

print({f"Precision: {model.score(X_test, y_test):.3f}")

print{f"Recall: {model.score(X_test, y_test):.3f}")

print({f"Fl-score: [model.score(X_test, y_test):.3f}")

Mostrar el resultado oculto

plt.figure(figsize=(6, 5))

sns.heatmap{confusion_matrix(y_test, y_pred), annot=True, fmt="d', cmap="Bluess',
xticklabels=["<78.08%", ">70.88%"], yticklabels=["<78.08%", "270.88%"])

plt.title("Matriz de confusidn™)

plt.ylabel({"Real™)

plt.xlabel{"Predicho™)

plt.show()

Mostrar el resultado oculto

# Curva ROC
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_proba)
plt.figure(figsize=(6, 5))

plt.plot(fpr, tpr, color='darkorange', lw=2, label=f'ROC (AUC = {roc_auc_score(y_test, y_proba):.3f})")

plt.plot([@,1], [@,1], color="navy', lw=1, linestyle="--"}
plt.xlabel{"Tasa de falsos positives')

plt.ylabel{"Tasa de verdaderos positivos’)

plt.title( 'Curva ROC')

plt.legend(}

plt.grid(True)

plt. show()
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# Coeficientes

coef_df = pd.DataFrame({
'Variable': X_train.columns, # Changed from X.columns to X_train.columns
'Coeficiente (B)': model.coef [@]

}).sort_values(by="Coeficiente (P)°, key=abs, ascending=False)

print("wn@ Ecuacidn logistica estimada:"™)
print("logit{P) = fo + Pa'Xs + P2-Xz + ...")
print(f"Intercepto (Po): {model.intercept_[@8]:.4f}\n")

print("Principales coeficientes (valores originales):")
print(coef_df.head(15).to_string(index=False))

Mostrar el resultado oculto

# Extraer niveles dnicos para widgets
from IPython.display import clear_output

# Opciones dnicas

gen_opts = sorted(df["COD GEN"].dropna().unique())

alim opts = sorted(df["TIPO DE ALIMENTO"].dropna().unique())
lab_opts = sorted(df["LABORATORIO"].dropna().unique())

# Widgets (valores en escala natural)

gen_w = widgets.Dropdown{options=gen_opts, description="Genética:")

alim_w = widgets.Dropdown(options=alim opts, description="Alimento:")

lab_w = widgets.Dropdown{options=lab_opts, description="Laboratorio:")

dens_w = widgets.FloatSlider(value=263, min=72, max=472, step=5, description="Densidad (PL/m?):")
hp_w = widgets.FloatSlider(value=7.4, min=4.5, max=16.7, step=0.5, description="HP/HA (kg/ha):™)
dias_w = widgets.IntSlider(value=70, min=58, max=9@, step=1, description="Dias totales:")

peso_w = widgets.FloatSlider(value=25, min=18, max=35, step=8.5, description="Peso final (g):")

output = widgets.Output()

def calcular_supervivencia(b):
with output:
clear_output{wait=True)
try:
# Crear entrada SIN 'PESO FINAL GRAMOS' (no estd en el modelo)
input_df = pd.DataFrame({
"COD GEN": [gen_w.wvalue],
"TIPD DE ALIMENTO": [alim_w.walue],
"LABORATORIO": [lab_w.wvalue],
"DENSIDAD": [dens_w.value],
"HP/HA": [hp_w.value],
"DIAS TOTALES": [dias_w.value]
# 4. PESO FINAL GRAMOS se excluye: no fue incluido en e1 modelo entrenado

iy

# Codificar igual que en entrenamiento
input_enc = pd.get_dummies(
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# Codificar igual que en entrenamiento

input_enc = pd.get_dummies(
input_df,
columns=["COD GEN™, "TIPO DE ALIMENTO", “LABORATORIO"],
dtype=int

# Alinear EXACTAMENTE con las columnas usadas en el entrenamiento
input_enc = input_enc.reindex(columns=X_train.columns, fill_ value=8)

# Predecir
prob = model.predict_proba(input_enc)[e, 1]
pred_label = "[@ Alta (270.08%)" if prob »= 8.5 else "X Baja (<7@.88%)"

print(f" # Probabilidad de supervivencia >70.88%: {prob:.2%}")
print(f" ¢ Clasificacidn: {pred_label}")

except Exception as e:
print("4 Error en el cdlculo.™)
print(f"Detalles: {e}™)
import traceback
traceback. print_exc()

btn = widgets.Button(description="Calcular Supervivencia™)
btn.on_click(calcular_supervivencia)

ui = widgets.VBox([
widgets.HBox( [gen_w, alim_w, lab_w])},
widgets.HBox( [dens_w, hp_w]),
widgets.HBox( [dias_w, peso_w]),

btn,
output
iY]
display(ui)
Genética: | O-OMTP42G0(100%) A Alimento: | T ~ | Laboratorio: | Mejia Luzuriaga Jorge Luis - La v
Densidad (... { » 347.00 HP/MHA(kg/... { » 7.40
Dias totales: { ¥ 66 Peso final (... i 25.00

Calcular Supervive...

+ Probabilidad de supervivencia >7@.88%: 99.71%
# Clasificacidén: [ Alta (270.08%)
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import pandas as pd
import numpy as np

print("\nd¥ Generando combinaciones dptimas segin el modelo...\n™)

# 51 existe umbral dptimo lo usa, si no usa 8.5
THRESHOLD = glokals().get{"best_threshold™, @.5)

# - E} valores reales para categorias ----------
cat_cols = ["COD GEN", "TIPO DE ALIMENTO", "LABORATORIO"]

cat_combos = (
df[cat_cols]
.dropnal )
.drop_duplicates()
.reset_index(drop=True)

# - B} Rango inteligente para variables numéricas ----------
dens_wals = np.linspace(df["DENSIDAD" ]| .quantile(®.25),
df [ "DENSIDAD" ] .quantile(®.75), 3)

hpha_wals = np.linspace(df["HP/HA"].quantile(®.25),
df["HP/HA" ] .quantile(@.75), 3)

dias wals [int{df["DIAS TOTALES"].median(})]
peso_wals = np.linspace(df["PESO FINAL GRAMOS"].quantile(®.5@),
df["PESO FIMAL GRAMOS"].quantile(®.98), 3)

#-------- El crear escenarios ----------
scenariocs = []

for _, row in cat_combos.iterrows():
for d in dens_wals:
for h in hpha_vals:
for di in dias_wals:
for p in peso_vals:
scenarios.append({

"COD GEN": row["COD GEN"],
"TIPO DE ALIMENTO™: row["TIPO DE ALIMENTO"],
"LABORATORIO™: row["LABORATORIO™],
"DENSIDAD": float(d),
"HP/HA": float{h),
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# -------- E crear escenarios ----------
scenarios = []

for _, row in cat_combos.iterrows():
for d in dens_vals:
for h in hpha_vals:
for di in dias_vals:
for p in peso_vals:
scenarios.append({

"COD GEN™: row["COD GEN"],
"TIPO DE ALIMENTO": row["TIPO DE ALIMEMTO"],
"LABORATORIO™: row["LABORATORIO"],
"DENSIDAD": float(d),
"HP/HA": float(h),
"DIAS TOTALES": int(di),
"PESO FINAL GRAMOS": float(p)

)

scenarios_df = pd.DataFrame(scenarios)

# -------- [} codificar igual que entrenamiento ----------
scenarios_enc = pd.get_dummies(
scenarios_df,
columns=["COD GEN", "TIPO DE ALIMENTO", "LABORATORIO"],
dtype=int

scenarios_enc = scenarios_enc.reindex{columns=X_train.columns, fill_wvalue=8)

# -------—- B Predecir ----------

proba = model.predict proba(scenarios enc)[:, 1]
scenarios df["PROBABILIDAD"] = proba

scenarios df["CLASE"] = (proba »= THRESHOLD).astype(int)

# -------- @ ordenar y mostrar mejores ----------
top_results =
scenarios_df
.sort_values("PROBABILIDAD", ascending=False)
.head(2@)
.reset_index(drop=True)

print{" & TOP 28 MEJORES COMBIMACIOMES ESTIMADASAN™)
display(top_results)
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