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Resumen

Este estudio propone un modelo innovador para optimizar la variable “Libras
por Hectarea Final” que se mide en el momento de la cosecha de cultivos de camaron
blanco (Penaeus vannamei), integrando técnicas de aprendizaje automatico no
supervisadas con analisis estadisticos de datos reales de produccion. Mediante el uso
de algoritmos como k-means y XGBoost, se identifican patrones y relaciones clave
entre variables como densidad de siembra, salinidad, estacion del afio, supervivencia
y crecimiento del camarén, permitiendo clasificar los sistemas productivos en clusters
con diferencias significativas en rendimiento. Los resultados evidencian que la
densidad 6ptima no es Unica, sino que varia segun el perfil de manejo y condiciones
ambientales, y que la supervivencia y el peso promedio son fundamentales para
maximizar la produccion. La metodologia de andlisis exploratorio y mineria de datos
CRISP-DM permitié identificar en que clusters existe eficiencia productiva y que
clusters existe bajo rendimiento asociados a practicas inadecuadas. Este enfoque
basado en inteligencia artificial ofrece una herramienta objetiva y flexible para la toma
de decisiones en la acuicultura, contribuyendo a la sostenibilidad y rentabilidad del
sector. Asi, el estudio sienta bases sélidas para futuros desarrollos y aplicaciones en
el manejo inteligente del cultivo de camaron, integrando tecnologias avanzadas con
conocimiento especializado para optimizar el desempefio y recursos productivos.

Palabras clave: Densidad de Siembra, Aprendizaje Automatico, Algoritmo No
Supervisado.

Abstract

This study proposes an innovative model to optimize the variable “Final
Pounds per Acre,” which is measured at the time of harvest of white shrimp (Penaeus
vannamei) crops, integrating unsupervised machine learning techniques with statistical
analysis of real production data. Using algorithms such as k-means and XGBoost, key
patterns and relationships between variables such as stocking density, salinity, season,
survival, and shrimp growth are identified, allowing production systems to be classified
into clusters with significant differences in yield. The results show that the optimal
density is not unique, but varies according to management profile and environmental
conditions, and that survival and average weight are fundamental to maximizing
production. The CRISP-DM exploratory analysis and data mining methodology made it
possible to identify which clusters are productive and which clusters are
underperforming due to inadequate practices. This artificial intelligence-based
approach offers an objective and flexible tool for decision-making in aquaculture,
contributing to the sustainability and profitability of the sector. Thus, the study lays a
solid foundation for future developments and applications in the intelligent management
of shrimp farming, integrating advanced technologies with specialized knowledge to
optimize performance and productive resources.

Keywords: Planting Density, Machine Learning, Unsupervised Algorithm.
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Introduccién

El cultivo del camarén blanco del Pacifico (Penaeus vannamei) es fundamental para la
acuicultura mundial debido a su aporte econdémico. La densidad de siembra es un factor clave
gue influye en la productividad, supervivencia y salud del camarén. Aunque aumentar la densidad
puede incrementar la produccién, un exceso genera efectos negativos como menor crecimiento,
mayor conversién alimentaria y mayor mortalidad, afectando la rentabilidad y sostenibilidad. los
métodos tradicionales empleados para establecer esta variable presentan limitaciones al no
considerar la complejidad y la variabilidad del entorno productivo (Zhao et al., 2021). En este
contexto, la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico no supervisado permite identificar
patrones complejos y agrupar datos en clusteres (Arévalo et al., 2022), estrategia que ha ganado
relevancia y efectividad en diversos campos, en particular para la deteccion de anomalias
financieras (Wozniak, 2024), clasificacion espacial y el analisis empresarial (JAcome & Flores,
2022; Jang et al., 2018). el uso de modelos de clustering y reduccion dimensional (Hussein et al.,
2021), y la aplicacion de inteligencia artificial en mineria y mantenimiento predictivo (Souza &

Silva, 2024; Torres Guerra et al., 2021).

El avance tecnoldgico en plataformas inteligentes, como la desarrollada para la
optimizacion de procesos industriales mediante inteligencia artificial (Wang et al., 2024),
ejemplifica la importancia de integrar soluciones computacionales avanzadas en diversos
sectores productivos. Inspirado en estos desarrollos y en el potencial de los algoritmos de
aprendizaje automéatico no supervisado para abordar problemas complejos en diferentes areas
(Rameshbabu et al., 2023), este estudio propone maximizar la variable “Libras por Hectarea al
Final” del cultivo de camardn blanco. Para ello, se desarrolla un Modelo No Supervisado de
Clusterizacion que permite segmentar los datos productivos y determinar los rangos 6ptimos de

variables asociadas a la siembra y manejo del cultivo bajo distintos escenarios productivos.
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Métodos y Materiales

El presente estudio adopta un enfoque longitudinal observacional orientado a evaluar la
influencia de variables productivas en el rendimiento del cultivo de P. vannamei. Para la
optimizacion de las variables influyentes en sistemas de cultivo se partié6 desde una base de
datos con variables productivas consiste y estructurada. Posteriormente, se aplic6 analisis
estadisticos como ANOVA, regresion y componentes principales para identificar los factores que
mas inciden en el rendimiento; Finalmente, se formularon recomendaciones y simulaciones para

mejorar estas variables en el manejo del sistema.

Las variables del sistema productivo camaronero disponibles para el estudio son las

siguientes.

Las variables de entrada en el sistema productivo camaronero corresponden a los
factores fisicos, operativos y ambientales que describen cada ciclo, como la camaronera, piscina,
salinidad, afio, ciclo, fecha y mes de siembra, fecha y mes de cosecha, época del afio, superficie
de la piscina (has), densidad de siembra, dias de cultivo, peso de pesca, crecimiento lineal,
supervivencia, factor de conversion alimenticia (FCA); todas estas variables se registran antes o
durante el proceso de cultivo. La variable de salida principal es "LIBRAS/HA FINAL", que
representa el rendimiento final de la cosecha por hectarea y se utiliza como indicador clave de

productividad y eficiencia en el manejo del sistema.
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Tabla 1. Variables Productivas
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No. Variable Descripcion Unidad De
Medida
1 CAMARONERA Nombre/identificador de la finca o Texto )
empresa camaronera (categoria)
5 PISCINA Piscina especifica dentro de la Texto ]
camaronera (categoria)
3 SALINIDAD Categoria de salinidad del agua Texto (ordinal)
4 ANO ARo calendario de la siembra/cosecha Afio
5 CICLO Namero de ciclo productivo en el afio Entero
N . Fecha (dd-
6 FECHA SIEMBRA Fecha de inicio de siembra mmm)
7 MES SIEMBRA Mes abreviado de la siembra Texto (ordinal)
8  FECHA COSECHA Fecha de cosecha Eﬁ;‘g (dd-
9 MES COSECHA Mes abreviado de la cosecha Texto (ordinal)
10 EPOCA Epoca del afio segun clima Texto (ordinal)
11  HAS Superficie de la piscina Hectareas
12 DENSIDAD SIEMBRA NUmero de larvas sembradas por Unidades/ha
) hectarea
13 DIAS CULTIVO Duracion del ciclo de cultivo Dias
14  PESO PESCA Peso promedio obtenido en la cosecha Gramos
15 CRECIMIENTO Tasa de crecimiento diaria (g/dia) Gramos/dia
LINEAL
Porcentaje de larvas que llegaron a 0
16  SOBREVIVENCIA cosecha Porcentaje (%)
17 FCA Factor de conversién alimenticia Sin unidad
18 LIBRAS/HA FINAL Rendimiento final de cosecha por Libras/hectarea
hectarea
19 RHD Rentabilidad Hectéarea Dia Valor calculado

Nota: La Tabla 1 detalla las variables disponibles para el estudio.

Procedimiento, andlisis estadistico y modelado

El procedimiento aplicado inicia con la importacion de librerias y carga de los datos
productivos desde un archivo Excel, seguido por la limpieza, estandarizacién y codificacién de
variables catego6ricas y numéricas para su andlisis; posteriormente, se realiza exploracion
descriptiva, andlisis de evaluacibn y ANOVA para buscar relaciones y diferencias
estadisticamente significativas, y finalmente se emplean modelos como XGBoost y métodos de
importancia de variables (MDI y Permutacion de Importancia) para identificar y jerarquizar los

factores mas influyentes sobre el rendimiento de LIBRAS/HA FINAL; Se procede a determinar el

namero de clusters mediante la prueba del codo y analisis Silhuette, generar los clusters con el
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objetivo de orientar con propuestas de optimizacién técnica en el manejo de los sistemas de

cultivo.

Andlisis de Resultados
Cargay limpieza de datos

En el procedimiento de andlisis de resultados en el cédigo se inicid con la carga y limpieza
de la base de datos, asegurando que las variables tengan formatos y tipos adecuados (numéricos
y categdricos) para el procesamiento estadistico. Para la limpieza y preparacion de datos se

emplearon funciones de pandas para transformacion y codificacion.

Se cuenta con 6928 filas en el DataFrame, cada una con informacion de cultivos de
camaron y caracteristicas asociadas. Luego del andlisis de la data interna fue necesario realizar
la trasformacion de columnas a categdrica nominal, categérica ordinal, numérica y fecha, lo cual
facilita tratamientos y modelado adecuado para cada variable durante el andlisis, obteniendo 17

columnas para el procesamiento posterior.

Imagen 1 . Variables disponibles para la investigacion

# Column Nom-Hull Count ODiype

@ CICLO §92% nom-null  intses

1 HAs 5928 nom-null  fleoates
2 DIAS CULTIVD 6928 nom-null inted

3 PESD _PESCA 6928 nom-null  fleoates
4 CRECIMIENTO _LINEAL 6928 non-null floates
= SOBREVIVENCIA 6928 non-null floates
& FCA §922 nom-null  fleoates
¥ LIERAS/HA FIMNAL 6928 nom-null intes

& FRHD 5928 nom-null  fleates
5 ID CAMARONERA _ENC 6928 nom-null  category
18 PISCINA_ENC 6928 non-null  category
11 SALINIDAD EMC 6928 nom-null  category
12 MES_SIEMBRA_EMC 6928 nom-null  category
13 MES_COSECHA_EMC 6928 nom-null  category
14 EPOCA_CAT 6928 non-null  category

15 FECHA SIEMERA DATE 63928 nom-null  datetimesda[ns]
16 FECHA COSECHA DATE 6928 nom-null  datetimesda[ns]
17 DENSIDAD_SIEMBRA 6928 non-null  inte4
Nota: La imagen 1 muestra en detalle la lista de variables disponibles del sector
camaronero disponibles para el estudio.
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Andlisis descriptivo

Se exploran los datos mediante analisis descriptivos para entender rangos, frecuencias y
valores atipicos, y se agruparon las variables relevantes. Se utilizaron técnicas estadisticas como

analisis descriptivo y visualizacion con seaborn y matplotlib.
Correlacion de variables

A continuacion, se realizé un andlisis de correlacion de Person para identificar relaciones
lineales entre variables numéricas, adicionalmente se realizd el analisis no lineal de factores
influyentes mediante el método Disminucién media de impurezas (Mean Decrease Impurity, MDI)

y el método Permutacion de Importancia (Permutation Importance, PI).
Correlacion de Pearson

La estructura de la matriz sugiere que no hay multicolinealidad entre la mayoria de
variables independientes (valor >0.70). Solo "DENSIDAD SIEMBRA" presenta una correlacion
muy fuerte y positiva con "LIBRAS/HA FINAL" (valor = 0.72), sugiriendo que practicamente
representan el mismo fenédmeno y su inclusion simultdnea en modelos puede causar redundancia
(colinealidad). El resto de variables muestra correlaciones lineales nulas o muy débiles con la
variable objetivo; esto implica que, por si solas, no explican gran proporcion de la variacién de

"DENSIDAD_SIEMBRA".
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Imagen 2. Matrix de correlacion.
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Nota: La imagen 2 muestra la Matrix de coeficientes de correlaciéon lineal de Pearson
entre variables numéricas.

Célculo importancia de variable MDI (indice Gini)

Se entrenaron modelos predictivos como XGBoost, calculando la importancia relativa de
cada variable en la prediccion del rendimiento, lo que permite jerarquizar los factores mas

influyentes (por ejemplo, densidad de siembra, peso de pesca y supervivencia).

DENSIDAD_SIEMBRA es, por amplio margen, la variable de mayor influencia (0.612),
demostrando que la cantidad con la que se siembra determina fundamentalmente la

productividad en cosecha. Intervenciones y optimizaciones deben empezar por este factor.

SOBREVIVENCIA (0.315) y PESO_PESCA (0.271) ocupan el segundo y tercer lugar en
importancia. Mantener elevadas tasas de supervivencia y buscar mayor peso de los animales

cosechados son estrategias criticas para maximizar resultados.
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El siguiente grupo, con menos peso, pero aun relevante, lo constituyen
CRECIMIENTO_LINEAL (0.047), RHD (0.033), y variables como FCA, DIAS_CULTIVO,
PISCINA_ENC, CICLO, y HAS (0.006 - 0.009), que muestran una contribuciéon secundaria, pero

pueden ser optimizados para ajustes finos del sistema productivo.

Las demas variables (EPOCA_CAT, MES_SIEMBRA_ENC, MES_COSECHA_ENC,
ID_CAMARONERA_ENC, SALINIDAD_ENC) presentan importancias muy bajas (< 0.005), por
lo que su influencia en la prediccion del rendimiento es minima y no justifican esfuerzos

prioritarios para intervencion directa.

Imagen 3. Ranking de variables. Elaborado por los autores.

Variable MDI PI Ranking Agregado

DENSIDAD SIEMBRA ©.456271 @.775483 8.615837
SOBREVIVENCIA ©.174942 8.442382 8.398622
PESO_PESCA @.285989 @.332423 - 269286
CRECIMIENTO_LINEAL @.872368 ©.825358 -B48863
RHD ©.839866 8.824711 -831888

FCA &.206067 ©.818380 -888224

PISCINA_ENC ©.8607838 0.988246 PeEaa2

DIAS CULTIVO @.809727 9.8086073 - 887900
\e\6617
- 886582
-883693
-883491
-883e31
-881253

CICLO @.883879
ID_CAMARONERA_ENC ©.886965
MES_SIEMBRA_ENC @.884316
MES_COSECHA_ENC @.883743
SALINIDAD_ENC @.802426

.889124
.808421
-802667
-882319

ale i)

20 000000000

@
@
5]
e
@
HAS @.886483 0.8806831
e
]
5]
e
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Nota: La imagen 3 muestra clara jerarquia de influencia y orienta la prioridad del manejo
y decision sobre el sistema productivo. Optimizar primero las variables top asegura el maximo
retorno para el objetivo planteado.

Las demas variables son Utiles para segmentar, ajustar o interpretar aspectos del

proceso, pero no deben ser el foco principal de optimizacion cuando el objetivo es mejorar la

cosecha total por hectéarea.

El enfoque basado en mediana entre MDI y Pl otorga robustez y confianza al ranking,
integrando tanto el efecto tedrico del modelo (MDI) como el impacto real de la alteracion de cada

variable (PI).

Método del codo y analisis Silhouette
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Imagen 4. Técnicas de evaluacion de numero de cluster optimo.

Método del codo para DBSCAN: Nimero de clusters vs eps Metodo del codo para el K Optimo (K-Means)
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Indice de muestra

Dendograma de Clusterizacion Aglomerativa.

Distancia

Nota: La imagen 4 ilustra las técnicas de evaluacién de numero de cluster 6ptimo para
algoritmos No Supervisados de clusterizacion KMeans, DBSCAN, y Cluster Aglomerativo.

El analisis combinado del método del codo y el puntaje de silueta permitié6 determinar los
parametros Optimos para DBSCAN y K-Means. Para DBSCAN, el numero de cllsteres se
estabiliza alrededor de eps = 1.1-1.3, evitando la segmentacion excesiva y el ruido, y el puntaje
de silueta sugiere un rango 6ptimo entre 1.3 y 1.7. En K-Means, el método del codo indica un

Optimo en k = 3 0 4, mientras que el puntaje de silueta es maximo en k = 2 y alto hasta k = 6,
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sefialando que mas de 3 a 5 clusteres no mejora significativamente la calidad. También se

observé clusterizacion aglomerada identificandose el punto 6ptimo de corte en k = 4.

K-Means es mas efectivo cuando los datos tienen agrupamientos de forma regular y
centrados, mientras que DBSCAN destaca en identificar agrupaciones de forma irregular,
eliminando ruido y detectando patrones conectados por densidad. En los resultados, DBSCAN
logra mayor puntuacion silueta, indicando clisteres mejor definidos. K-Means es util cuando
tienes hipétesis sobre el nUmero de grupos, pero DBSCAN permite explorar sin esa restriccion y
es mas robusto ante valores atipicos y estructuras complejas. De esta manera, se escogio k = 4
ya que es un valor intermedio generado con k-means; y es el valor que en la clusterizacién
aglomerativa preserva la cohesion interna de los grupos y evita fusiones de subpoblaciones

disimiles.
Clusterizacion

Para segmentar y agrupar los datos se aplicé el algoritmo de clustering K-Means por
medio de PCA (Analisis de Componentes Principales), que permiti6 descubrir patrones y
agrupamientos naturales en los datos; Este método facilité interpretar qué factores impactan el

rendimiento de manera robusta.
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Imagen 5. Clusters K-Means (PCA 2D). Elaborado por los autores.

Clusters KMeans (PCA 2D)

10 4

F2.5

Componente Principal 2

-2

-4 -2 0 2 4
Componente Principal 1

Nota: La imagen 5 muestra la visualizacion bidimensional (PCA 2D) de los clusters
obtenidos por KMeans con k = 4.

Se observan cuatro grupos diferenciados de puntos, cada uno identificado por un color

distinto en el esquema de clusters.

Los clusters principales muestran buena separacion en el espacio proyectado, lo que
indica que KMeans logroé identificar regiones de alta densidad en el dataset. La gran mayoria de
las observaciones estan concentradas en torno a valores centrales de los componentes
principales; sélo unos pocos puntos aparecen algo mas dispersos o alejados del centro de los
grupos. Hay fronteras suaves entre ciertos clusters, lo que puede indicar que existen algunas
zonas de traslape o proximidad entre grupos, aunque la estructura general es claramente

agrupada. No se observan valores extremos o ruido masivo que dificulte el agrupamiento.

Analisis y la caracterizacion de los 4 clusters obtenidos con KMeans

Cada cluster representa un perfil distinto de manejo y resultado: destaca el muy
productivo (2), el de mayor duracion (0), el de buen promedio y supervivencia (1), y el marginal

o de baja produccién (3). La segmentacién permite entender la distribucién y caracteristicas de
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los cultivos, facilitando la toma de decisiones para optimizacion, replicacion o intervencion en

cada grupo.
Modelado y evaluacion del modelo mediante XGBoost

Para el modelado con XGBoost se necesito definir la variable objetivo (y) y la matriz de
caracteristicas (X), manejar las columnas no numéricas y categéricas en X, y luego dividir los
datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Una vez que el modelo XGBoost fue entrenado,
el siguiente paso logico fue evaluar su rendimiento en el conjunto de prueba. Se usé el modelo
entrenado para hacer predicciones sobre X_testy, luego se calcul6 el R cuadrado, el Error

Cuadrético Medio (ECM)y el Error Cuadratico Medio (RMSE)respecto a los valores reales y_test.
Evaluacion del rendimiento del modelo:
R-squared: 0.9603
Mean Squared Error (MSE): 733021.31
Root Mean Squared Error (RMSE): 856.17

El alto valor R cuadrado sugiere que las caracteristicas elegidas explican una parte
significativa de la varianza en «LIBRAS/HA FINAL», lo que convierte al modelo en un potente

predictor para esta variable objetivo.

El siguiente paso logico es realizar un analisis SHAP para interpretar el modelo XGBoost

entrenado, comprender la importancia y la direccién del impacto de cada caracteristica
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Tabla 2. Andlisis y caracterizacion de Cluster

Cluster Densid Has Dias Peso Crecimie Sobreviven Libras Caracteristicas
ad Cultivo Pesc n-to cia /Ha Distintivas
Siembr a Lineal Final
a

0 Muy alta Inter Muyalto Alto Intermedi Intermedia Alta  Este cluster agrupa

(285,74 medio (120 (24.3 0(1.39). (50.4%). (5,108) cultivos de alto tiempo

0) (10.6) dias) ) de cultivo y alta
densidad final, con
peso y rendimiento por
hectarea elevados. Lo
diferencia su larga
duracién y
productividad.

1 Interme  Bajo Intermed Bajo Intermedi Alta Interm Este cluster se
dia-alta (9.08) io-bajo (16.7 0o (1.45). (76.6%). edia  caracteriza por cultivos
(238,15 (77.9). ). (3,586) de menor superficie,

6). con buena
supervivencia y
rendimiento
intermedio, pero
menos tiempo de
cultivo y menor peso
respecto a cluster 0.

2 Maxima Alta  Intermed Inter Alto Alta Maxim Predomina la mayor

del (19.0) io medi (2.23). (66.9%). a densidad y

conjunto (100.2). o (11,97  rendimiento por
(339,58 (19.9 4). hectarea, con buen
2). ). crecimiento y

supervivencia. Este
cluster es el mas
productivo, con
grandes superficies y
buen desempenfo

general.
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3 Muy Minim  Minimo Muy  Muy bajo Maxima Minim Este cluster agrupa
baja o} (24.0). bajo (1.0). (55.4%), o} lotes marginales o de

(8,593). (1.0). (0.72 aunque con (161). baja productividad, con

). pocos cultivos cortos,

individuos. superficies pequefas,

rendimiento y peso

bajos, y
densidad final.

Nota: La Tabla 2 detalla las Caracteristicas Distintivas de los cuatro clusters identificados
en el estudio.

Analisis SHAP

DENSIDAD_SIEMBRA es la variable mas influyente. Los valores altos (en rosa) y bajos
(en azul) estan dispersos a lo largo de todo el eje de impacto, lo que significa que tanto valores
altos como bajos pueden ejercer un impacto notable en la prediccion. Los valores positivos de

SHAP indican que mayor densidad aumenta la prediccion de

LIBRAS/HA FINAL, pero también es posible observar outliers: algunas densidades

excesivas pueden tener efectos negativos (puntos mas a la izquierda).

SOBREVIVENCIA y PESO_PESCA tienen también alto impacto. Valores altos tienden a
incrementar la prediccién, lo que implica que mejorar supervivencia y peso de captura eleva el

rendimiento esperado.

CRECIMIENTO_LINEAL y RHD muestran un efecto moderado y concentrado, con la
mayoria de sus SHAP values cerca de cero, lo que indica menos variabilidad, pero algun

potencial efecto puntual.

El resto de variables (FCA, CICLO, PISCINA_ENC, etc.) tienen burbujas muy compactas
centradas en cero, lo que refleja que modificar sus valores rara vez cambia de forma substancial

la predicciéon del modelo.

escasa
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Imagen 6. Andlisis Shap. Elaborado por los autores.
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Nota: La imagen 6 muestra un gréfico resumen SHAP aplicado a un modelo predictivo en
la industria del camarén blanco. En este grafico se visualiza la importancia relativa y el efecto de
cada variable sobre el resultado del modelo:

Optimizacién de variables

La optimizacion para cada cluster que permite maximizar el resultado de la variable
LIBRAS/HA FINAL considerando que la meta que se busca es maximizar esa cifra de cosecha
con la mejor DENSIDAD_SIEMBRA en combinacion con las otras variables que influyen en ese

objetivo.

Imagen 7. Optimizacion de cluster 0, 1, 2, 3. Elaborado por los autores.
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Cluster 2 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 3
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Nota: La imagen 7 muestra las propuestas de optimizacion especificas para maximizar
LIBRAS/HA FINAL en cada cluster, considerando la mejor combinaciéon posible de
DENSIDAD_SIEMBRA y demas variables influyentes en el resultado:

Cluster 0 - Productividad alta con densidad y tiempo de cultivo elevados

Optimizacién recomendada:

Mantener densidad relativamente alta, pero optimizar el tempo de cultivo para encontrar

el punto donde el crecimiento y el peso compensen la densidad sin saturar el sistema.

Mejorar el manejo nutricional y la calidad de agua para potenciar el crecimiento y peso de

pesca incluso con altas densidades.

Implementar sistemas de monitoreo para identificar el momento éptimo de cosecha,

buscando maximizar peso sin incrementar mortalidad ni disminuir rendimiento.
Cluster 1 - Supervivencia alta
Optimizacién recomendada:

Potenciar la supervivencia usando estrategias de bioseguridad y control ambiental, lo que

permite elevar la densidad de siembra ligeramente y elevar LIBRAS/HA FINAL.
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Ajustar la duracion del ciclo y alimentacion para incrementar peso de pesca y crecimiento
lineal, logrando que una densidad intermedia produzca el mayor rendimiento individual y por

superficie.

Analizar el impacto de incrementar tiempo de cultivo, siempre y cuando no afecte

negativamente la supervivencia.
Cluster 2 - Maxima densidad y rendimiento
Optimizacién recomendada:

Evaluar si una leve reduccion de densidad puede ser compensada con mayor peso,

supervivencia o crecimiento, mejorando la eficiencia de conversion y rendimiento por hectarea.

Mantener préacticas avanzadas de manejo integral (aireacién, suplementacion nutricional,

monitoreo frecuente) para sostener alto rendimiento con la mejor densidad alcanzable.

Ajustar variables ambientales (calidad de agua) y tecnolégicas para soportar altas

densidades sin pérdida de productividad ni aumento de mortalidad.
Cluster 3 - Muy baja densidad y productividad
Optimizacién recomendada:

Aumentar progresivamente la densidad, bajo estricto monitoreo, para detectar el punto
donde la mayor poblacién incrementa LIBRAS/HA FINAL sin comprometer supervivencia ni

calidad.

Fortalecer practicas de manejo (mejor alimentacion, control sanitario, calidad de agua)

para elevar crecimiento y rendimiento.
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Introducir mejoras tecnoldgicas basicas y capacitacion para incrementar peso individual

y maximizar cosecha.

Estrategias transversales para todos los clusters Integrar analisis predictivo que combine
DENSIDAD_SIEMBRA, supervivencia, crecimiento y tiempo de cultivo para identificar el 6ptimo

adaptado a cada grupo.

Monitorear sistematicamente los indicadores clave y hacer ajustes dinamicos de

densidad, alimentacién y ambiente para cada cluster.

Priorizar la gestion de calidad y salud en los sistemas para que un aumento (o reduccion)

de densidad no deteriore el rendimiento final.

Estas propuestas apoyan la busqueda del méximo rendimiento con la mejor combinacion
de densidad y variables ambientales/operativas en funcién del perfil de cada grupo, permitiendo

maximizar el objetivo de LIBRAS/HA FINAL
Discusion

El presente estudio aporta una contribucion significativa en la optimizacion de la densidad
de siembra en el cultivo de Penaeus Vannamei mediante el uso combinado de técnicas de
Aprendizaje Automético No Supervisado y Andlisis Estadistico. El modelo K-Means con cuatro
clusteres permitié segmentar el sistema productivo en grupos con caracteristicas diferenciadas,

facilitando la identificacion y el disefio de estrategias especificas para maximizar el rendimiento.

Esta aproximacién basada en inteligencia artificial se alinea con los planteamientos de
Arévalo et al. (2022), Bakry et al. (2023) y Pandey (2022), quienes destacaron la eficacia y
versatilidad de los métodos no supervisados, como clustering y reduccién de dimensionalidad,

para identificar patrones complejos en grandes volimenes de datos, particularmente en ambitos
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financieros y de andlisis de delitos. De manera analoga, Hussein et al. (2021) demostraron que
la combinacion de estos algoritmos permite evaluar sistemas complejos en otras industrias,
respaldo metodoldgico que coincide con la robustez del enfoque utilizado en este estudio para

segmentar y optimizar variables ambientales y operativas en acuicultura.

Ademas, la integracion del modelo predictivo XGBoost con el analisis interpretativo SHAP
para jerarquizar variables criticas, como densidad, peso y supervivencia, refuerza la relevancia
de conectar técnicas avanzadas de modelado con el entendimiento biolégico-productivo. Esta
metodologia, coherente con los trabajos de Li et. al (2020), quienes optimizaron sistemas mineros
integrando Modelos No Supervisados, y Saputra et al. (2025), quienes aplicaron aprendizaje
profundo multimodal para segmentar areas con precision, pone de manifiesto el potencial de la
Inteligencia Atrtificial para mejorar la gestién sostenible y rentable en sectores naturales. En la
linea de Shiraj et al. (2024), quienes aplicaron DBSCAN para detectar anomalias en series
temporales financieras, el presente estudio también evidencia la utilidad de métodos robustos
frente a datos heterogéneos y ruido. Asi, el modelo propuesto sienta bases para ampliar el
estudio de variables productivas y ambientales en acuicultura, contribuyendo con una base sélida

para futuras investigaciones que integren analisis predictivos y segmentacion inteligente.

Conclusiones

El modelo KMeans con 4 clusters logr6 segmentar los datos en cuatro grupos
relativamente homogéneos y compactos. La separacion visual entre clusters sugiere que la
estructura interna de los datos permite distinguir subpoblaciones o patrones diferenciados. Puede
considerarse que la eleccién de k = 4 fue adecuada para este conjunto, dado que no hay grupos
muy pequefnos ni predominancia absoluta de un solo cluster. Este resultado facilita la posterior
interpretacion y analisis de las caracteristicas y diferencias entre los clusteres formados, siendo

atil para tareas de segmentacion, andlisis descriptivo o modelizacién basada en grupos. En
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sintesis, el gréfico respalda la decisién de segmentar los datos en 4 clusters y muestra que

KMeans consigue una particion coherente y utilizable para fines analiticos.

El conjunto de datos se preparé correctamente para el modelado, con 5542 muestras y
15 caracteristicas utilizadas para el entrenamiento, y 1386 muestras y 15 caracteristicas para la
prueba. Las caracteristicas categoricas se convirtieron en cédigos numéricos. Se entrend un
modelo regresor XGBoost utilizando los datos preparados. EI modelo mostré un buen
rendimiento con un valor R cuadrado de 0,9603. El error cuadratico medio (MSE) del modelo se
calcul6 en 733 021,31, y el error cuadratico medio (RMSE) fue de 856,17, lo que indica un error
de prediccion bajo en los valores predichos para la variable objetivo “Libras por Hectarea al Final”

del cultivo.
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