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Resumen

La agroindustria en el pais ha crecido de manera significativa en la ultima década, gracias a
esto el Peru ha logrado ser considerado como uno de los mas importantes productores de
cacao fino y de aroma, y es el segundo productor de cacao organico a nivel mundial.

La Unidon Europea ha establecido parametros de calidad por la presencia de metales pesados,
como lo es el cadmio, pues éstos generan efectos nocivos para la salud humana. Esta medida
amenaza de forma directa la sostenibilidad de la produccidon de cacao en el suroeste de
América, sin embargo, también tiene como consecuencia mejorar el control de calidad del
producto.

La tecnologia de Machine Learning se ha convertido en el eje de la cuarta revolucidn industrial
y actualmente viene siendo aplicada en diferentes sectores. Este método consiste en el
analisis de datos a partir de procesos analiticos, buscando que los sistemas aprendan, con la
ayuda de datos suministrados, identificando patrones en éstos para su posterior toma de
decisiones sin la necesidad de la intervencion humana. Con la finalidad de mejorar el proceso
de aprendizaje se analiza las muestras suministradas identificando cuales son los datos que
aportan de manera significativa al modelo, éstas se definen como variables de importancia.

El presente trabajo de investigacion propone estimar el porcentaje de cadmio en una muestra
de cacao. Con lafinalidad de lograr reemplazar el método tradicional de medicidn invasivo por
un método que aplica los algoritmos de Machine Learning, ademds de la tecnologia de
Imagenes Hiperespectrales. El método planteado es no destructivo y de resultados
inmediatos, cumpliendo el objetivo de reducir la intervencién durante el proceso productivo.






Tabla de contenido

INEFOTUCCION <.ttt ettt e et e e sttt e s b e e s bt e e s b e e e saneeeeareesnns 15
Capitulo 1 Identificacion del problema a reSoIVer ........coovvieiiiciiiii e e 17
1.1 JUSHIfICACION et 17
1.2 ANTECERAENTES...ciiiiieiiieeee it e 21
0 T @ L 11 4 Y/ 13 PSPPSR 26
13.1 (0] o) [ RN ol 1=] V=T - | B TSRS 26
1.3.2  ODbjetivos @SPECIICOS ..cuuiieieiiiie ettt et e e e aaee e 26

IR S \V/ =Y o Yo o] [} 4 - [ s SRR 26
(@7 o 11 U] (o0 AN |V - T ol I =Y o] T JO SR SPPPPPN 27
D R |V, Yol oY YT T Y o Y oY= TSP 27
2.1.1  TipoS de aPrenNdiZaj cueeeecceeccuiiriiiee e ieieiiiieeie e e e e e ecctrere e e e e e e e s e e e e e e e eeanrreaees 27
2.1.2  Algoritmos de Maching LEarning ....ccccccvuiiieeeeiieccciiieeee e e e 29

2.2 IMAZENES NIPEIrESPECIIAIES . ...uvviieieeeei ittt e e e e e e e e e brraeeeeeeeeas 37
2,21 ViSiON @rtifiCial.cc.eeeie e e 37
2.2.2 ProCEeSAMIENTO....ciiiiiiiiiiiii e e 38
2.2.3 Y=T= {0 01 0] = ol o] o USSR 39
2.2.4 S I =T o=Tot { = | F PO PURPRRRIN: 40

2.3  Lenguajes de programacion para Machine Learning ........ccceeevvvveeeeeeeeieeciinneeneeeeennn 44
23.1 R s 44
2.3.2 IMIAEIAD 1. e e s e e e s areeeeeaaes 44
233 Y24 1o o IR PP PUTPRRRRON 45
Capitulo 3 Evaluacion Y reSUITA0OS ....ccuuvveeeeiieiieiiireeeee ettt eeserraee e e e e e e s esanbaaeeeeeeeeeas 47

3.1 Descripcion del caso de eStUdIO ..eeiieiieeiiiiiiiiee e 47



10

3.2 Imagenes hiperespectrales de granos de Cacan.......cccvveeieiiieiicirrieeeeee e 48
3.21 [T g =T o T=Tot i - | PPN 49

3.3  Desarrollo de método de prediCCion.........ccueeiiriieeiieiiiee e e 50
3.3.1 IMPOrtacion de lIDrerias .........coocieee e e e 50
3.3.2 Definir las variables independientes........ccccveveiiciiiieicciiie e 51
3.3.3  Separacion de datos para entrenamiento y prueba ........ccccceeeviiiieiniiieee e, 51
334 Partial LEast SQUAIES ....cccciuiiiiiiiieee ettt et e st e e s s e e e siaae e s s saaeeeeenns 51
3.3.5 SUPPOIrt VECtOr REEIESSION. ..civviiiiiitititteeetereeeeeeerererererererererererererererererer.. 57

3.4  DiscuSiON de reSUtadOS .......coiueiiieiieeiieree et 58
CONCIUSIONES ...ttt et ettt et e st b et e e bt e e s bt e e e beeesabteeeabeeeeaseeesabeesnnneennns 61

Referencias bibliografiCas ...t 63



Lista de tablas

Tabla 1 Principales exportadores de cacao en grano en miles de toneladas, 2013 - 2021.....17

Tabla 2 Produccién de cacao en grano por regiones en toneladas, 2015 - 2022 .................... 18
Tabla 3 Superficie de principales productos agricolas 2022 .........cccceeeecreeeeeciieee e, 19
Tabla 4 Limites mdximos permisibles de cadmio en productos derivados del cacao ............. 20

Tabla 5 Resultados del modelo de prediccién propuesto por Peltroche Saavedra (2922) ..... 25
Tabla 6 Zonas o regiones de bandas de importancia del modelo .........cccccoeeeiveiiiccieeecnneen. 56

Tabla 7 Comparacion de resultados de los modelos de ML obtenidos con los datos etiquetados






Lista de figuras

Figura 1 Prueba de corte realizada con una guillotina y prueba de corte realizada con una
1 1V T I [ 21

Figura 2 Firma espectral promedio en dias post mortem de una Caballa tras conservarse por
[oleYa¥={=1F- [l (o] T SR SPPPNY 22

Figura 3 Imagen hiperespectral en NIRY RGB ........cooiiiiiiiiiiiiiiiie e e e 23

Figura 4 Comparacién entre los modelos SVR y Multilayer Perceptrén para estimar el

PArdAMELro de [@ ProteING ...uiii e ee e e e e e et e e e e eara e e e e eabe e e e e eanees 24
Figura 5 Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado ........ccccccvvviiieeeiieiccciiieeeee e, 28
Figura 6 Diagrama de flujo del aprendizaje por refuerzo .........ccccceceveeeiieeeeeeeccieee e 29
Figura 7 Estructura basica de una red neuronal artificial .......cccccooiiveeiiiiiiiii e, 30
Figura 8 Diagrama de aprendizaje de una red neuronal artificial......cccc.coeeeeiiveieeiiniciccnnnnen, 31
Figura 9 Separacidn de datos por medio de un hiperplano..........ccccccceeiievccciiieeee e, 31
Figura 10 Funcidn kernel aplicada para clasificacion por Support Vector Machines .............. 32
Figura 11 Support Vector Machines aplicado para regresion..........ccccceeeeeeeccnvveeeeeeeeeeeecvneneen. 32
Figura 12 Estructura de arboles de deCiSion .........oeoceiiiiiiiiii i 33
Figura 13 Ejemplo de regresidn lineal aplicada a un conjunto de datos aleatorios................. 34
Figura 14 Representacion grafica del método de Minimos Cuadrados Parciales ................... 36
Figura 15 Ejemplo de componentes principales de un conjunto de datos........ccccccceeeunnnneenn. 37
Figura 16 Ejemplos de técnicas de morfologia para el procesamiento de imagenes.............. 39
Figura 17 Espectro electromagnétiCo ......cccuuviiiiiee it e e e 41
Figura 18 Comparacién entre imagenes de distintas bandas espectrales.........cccccccceeeurrneeen.. 42
Figura 19 Camara ReSONON Pika [l ....eeiiiiiiiiciiiieiiee et e e eenrree e e e e s s ennraeeeees 43
Figura 20 Concentracién de Cadmio en las muestras de granos de cacao, en ppm ............... 48

Figura 21 Datos obtenidos de las imagenes hiperespectrales en archivo excel...................... 49



14

Figura 22 Firma espectral de una muestra de CaCa0 .......ueeviieiieiicirrrerieeeeeiiireeeeeeeeeeenraeeenes 50
Figura 23 Valor de R2 del modelo en funcidn del nUmero de componentes.........cccveeeeenneen. 52
Figura 24 Valor de Q2 del modelo en funcién del nimero de componentes...........cceeeeennneen. 53
Figura 25 Valor de RMSE del modelo en funcién del nimero de componentes..................... 53
Figura 26 Valor predicho y valor real del conjunto de datos de entrenamiento..................... 54
Figura 27 Valor predicho y valor real del conjunto de datos de prueba ........cccceeevvvveeennneen. 54
Figura 28 Valor VIP de las variables de entrada..........ccocueeeiiiiniieiniieinieeeeeeeee e 55

Figura 29 Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de entrenamiento del modelo de
estimacion con variables de impPOrtancia .......ccceeeieiiie e 56

Figura 30 Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de prueba del modelo de
estimacion con variables de impPOrtancia .....cccciieeieiiiieiiiee e 57

Figura 31 Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de entrenamiento del modelo de
€SEIMACION POI SVR ettt e e e e et e e e et e e e e st baeeeeestaeeeesnsaeeaeasaaeeeeessaeeeannes 58

Figura 32 Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de prueba del modelo de
€SEIMACION POI SVR ettt ettt e ete e e s st e e e e s abeeeeeeastaeeeasnsseeaesssaeeeesnsseeaeennns 58

Figura 33 Grafica del error en la estimacion realizada por el modelo de prediccién inicial.... 59

Figura 34 Gréfica del error en la estimacion realizada por el modelo de prediccién reducido

Lo [Ta Y= AT Te T =1 LA =T < TR 59



Introduccion

La vision hiperespectral son tecnologias emergentes que comenzaron con aplicaciones
en la astronomia y teledeteccidn. A su vez el aprendizaje automatico nace en 1943 con la
publicacién de un articulo en el cual se presenta el primer modelo matemdtico de una red
neuronal. Gracias al constante avance tecnoldgico, esta técnica se ha aplicado en varios
campos de la industria, en especial la industria alimenticia. Actualmente, existen
investigaciones sobre la evaluacién de la calidad de diversos productos agricolas.

El objetivo principal de este trabajo es aplicar las metodologias de Machine Learning
combinada con la Visién Hiperespectral para la agroindustria, con la finalidad de disefiar
estrategias para la deteccién en tiempo real del contenido de cadmio de muestras de Cacao
de una manera eficiente utilizando variables de importancia.

Para el desarrollo de la presente investigacion se ha empleado la Cdmara
Hiperespectral Resonon, perteneciente al Laboratorio de Sistemas Automaticos de Control de
la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Piura, y se han tomado muestras proporcionadas
por dicho laboratorio, con la finalidad de obtener las firmas hiperespectrales de diversas
muestras de cacao, las cuales serviran de datos para el modelo de prediccién.

Durante el desarrollo de este trabajo de Investigacién, se indicaran los resultados
obtenidos con algoritmos de prediccién con Machine Learning, que nos permitira determinar
el porcentaje de cadmio de una muestra de cacao con un margen de error aceptable.
Finalmente, se determinaran las variables de importancia de los datos de entrada, esto
ayudard al modelo de prediccidén a tomar las medidas correctivas de manera mas eficiente y

asi, mitigar la contaminacion por metales pesados como el cadmio.






Capitulo 1
Identificacion del problema a resolver

1.1 Justificacion

En los ultimos afios, las exportaciones de cacao en grano han aumentado de manera
sostenida a un porcentaje promedio anual de 4.3%, siendo principalmente empleado para
productos como chocolates, confites, alimentos procesados, entre otros. Los principales
importadores son la Unién Europea (principalmente Paises Bajos, Alemania, Bélgica, Francia,
Espafia y Reino Unido) y los Estados Unidos. Cabe destacar que, en la campana 2020/2021, a
nivel mundial, las importaciones de cacao en grano aumentaron 11.8% respecto a la campafa
anterior (MIDAGRI, 2022).

En la tabla 1, segun un el informe realizado por el Ministerio de Desarrollo Agrario y
Riego (MIDAGRI, 2022), el Peru ocupa el octavo puesto en exportaciones de cacao en grano a
nivel mundial y el tercer puesto a nivel de Latinoamérica, habiendo exportado en la campafia
2020/2021 un total de 51 mil toneladas de cacao en grano.

Tabla 1

Principales exportadores de cacao en grano en miles de toneladas, 2013 - 2021

N2 Exportadores 2013/14 2014/15 2015/16 2016/17 2017/18 2018/19 2019/20 2020/21Y

Mundo 3188 2626 2980 3892 3472 3420 3099 3495
Costa de
1 ] 1117 1286 1056 1562 1530 1578 1539 1646
Marfil
2 Ghana - - 581 611 525 501 417 502
3 Ecuador 199 236 227 285 288 311 329 324
4  Camerun 193 238 264 236 178 220 175 211
5 Bélgica 135 161 187 97 114 169 161 169
6 Paises bajos 197 172 139 222 110 192 148 157
7 Malasia 94 71 91 90 104 119 82 106
8 Peru 47 59 62 78 66 65 55 51
Republica
9 o 68 80 74 66 82 67 74 69
Dominicana

10 Sierra Leona 0 4 10 23 15 13 20 14




18

Subtotal 2051 2308 2691 3270 3012 3235 3000 3249
Otros 1137 318 289 622 460 185 99 246

Nota. Observatorio de Commodities — Cacao (MIDAGRI, 2022)

En el dmbito nacional, la produccién de cacao en grano crece a una tasa de 12.6% en
promedio anual. En la tabla 2, se puede observar que la regién San Martin es el mayor
productor a nivel nacional (35.6% de participacidn), es importante resaltar que la mayor
produccién de cacao en grano se da en la sierra peruana; sin embargo, regiones como Piura
han aumentado su produccién de cacao en 25%, por afio, en los ultimos diez aios.

Tabla 2

Produccion de cacao en grano por regiones en toneladas, 2015 - 2022

Dptos. 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2021Y  2022Y
Peru 84814 107922 121825 134676 141775 158944 160222 31940 33177
San Martin 37319 45996 51440 56136 54184 66786 63601 14601 15466
Junin 15334 21400 21801 24755 25560 27536 29774 4057 4653
Hudnuco 5292 6491 8912 10392 13403 14395 15958 3705 3974
Cusco 8048 10788 8707 8192 9915 7476 7684 3597 3807
Ucayali 4201 8622 13245 16587 17031 21705 20046 2159 1647
Amazonas 4718 4224 6352 4514 5108 5052 5335 1146 1220
Pasco 1144 1338 1835 3881 4407 4033 4707 1016 1151
Cajamarca 1320 1001 996 955 1121 1137 1263 473 432
Piura 768 658 599 1009 1438 1385 1501 568 71
Ayacucho 4973 5544 5056 5113 5998 5634 6190 42 19
Otros dptos. 1696 1858 2881 3141 3612 3803 4163 31940 33177

Nota. La produccién de cacao se vio afectada en 2021 y 2022 debido a malas condiciones
ambientales y a la pandemia por Covid-19.

Nota. Observatorio de Commodities — Cacao (MIDAGRI, 2022)

El Perd destaca por su cacao fino y aromatico, reconocido por la Organizacidn
Internacional del Cacao (ICCO), siendo el segundo productor de cacao organico a nivel
mundial. En la tabla 3, de acuerdo con un censo realizado por el Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEI) en 2022, los cultivos de cacao se establecen como el segundo
cultivo permanente de mayor superficie agricola en el pais.

Las exportaciones de cacao y sus derivados han ido incrementando en los Ultimos afos,
alcanzando, en el afio 2021, un total de 303 millones de ddlares, de los cuales el 51.16%
corresponden a exportaciones de cacao en grano, siendo los principales destinos de

exportaciones de cacao en grano paises como Holanda, Indonesia, Bélgica, Estados Unidos y
Malasia.
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Una de las principales dificultades de este cultivo se encuentra la presencia de metales
pesados (principalmente cadmio), tanto en la semilla como en sus productos derivados. La
intoxicacidn por cadmio y otros metales pesados representa un gran riesgo para la salud.

Tabla 3

Superficie de principales productos agricolas 2022

) o Superficie Cosechada ) Superficie Cosechada
Cultivo Transitorio Cultivo Permanente
(ha) (ha)
Arroz 417 650 Café pergamino 449 528
Papa 330604 Cacao 184 781
Maiz amarillo duro 252614 Palta 55 056
Alfalfa 198 468 Vid 35708
Maiz amilaceo 189 399 Naranja 32 852
Platano 175 575 Esparrago 31285
Cebada 126 605 Mango 30691
Trigo 118 205
Yuca 104 644
Palma aceitera 94 902
Cafia de azucar 84 852
Frijol grano seco 70 691
Quinua 68167

Nota. Informacion extraida del Compendio Estadistico Pert 2022 (INEI, 2022)

El cadmio es un metal pesado, el cual se puede encontrar en la corteza terrestre en
forma de éxidos, asociado con minerales como el zinc, plomo y cobre. Dicho metal se puede
encontrar tanto en el aire, suelo, agua, asi como también en diversos alimentos, en mayor o

menor concentracion.

Los principales medios de exposicidn al cadmio son por riesgos laborales, sobre todo
por inhalacién de polvos y vapores producto de fundicidon de minerales, gases de combustion,
refinaciéon de metales no ferrosos, disposicidon e incineracidon de basura, entre otros; y por
presencia de cadmio en alimentos, ya que estos absorben el cadmio del suelo y lo almacenan
en los tejidos vegetales y frutos.

El cadmio se acumula principalmente en los rifiones, higado y pulmones. El cuerpo
humano es capaz de procesar pequefas cantidades de cadmio, sin embargo, altas
concentraciones de este metal pueden causar efectos negativos para la salud tales como fallas
en los rinones, sistema respiratorio, sistema esquelético, y ademas el cadmio es clasificado
como cancerigeno por la Agencia Internacional de Investigacidon de Cancer (IARC), causante
de cancer a los pulmones.
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Esto ha llevado a instituciones internacionales como la Unidon Europea (UE), la

Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y Agricultura (FAO), la Comision

Mixta de Expertos en Aditivos Alimentarios (JECFA) y la Organizacién Mundial de la Salud

(OMS) a establecer limites mdximos permisibles en cuanto a la concentracién de cadmio

presente en el cacao y sus productos finales. En la tabla 4, se muestra un comparativo sobre

los limites maximos permisibles de las principales instituciones.

Tabla 4

Limites mdximos permisibles de cadmio en productos derivados del cacao

Reglamento de la UE 1323/2021 vigente a partir

del 28 de Febrero 2022

CODEX ALIMENTARIUS

- Estandar

Internacional de Alimentos de la FAO

Limite maximo

o Limite
L permisible o o
Descripcién Descripcion maximo
(mg/kg  peso -
, permisible
himedo)
Limite maximo por
Chocolate con leche con ingesta de productos 25 pg/kg
contenido <30% de cacao total 0.10 en un periodo peso
seco. mensual,  designado corporal
por la JECFA.
Chocolate con contenido <50%
Chocolate de
de cacao total seco. )
contenido = 50% y <
Leche con chocolate con 0.30 0.8 mg/kg
) 70% de cacao total
contenido >30% de cacao total
seco.
seco.
] Chocolate de
Chocolate con contenido >50% )
0.8 contenido > 70% de 0.9 mg/kg
de cacao total seco.
cacao total seco.
Cocoa en polvo vendida al
consumidor final o como
ingrediente de cocoa en polvo 0.6

endulzada vendido al

consumidor final (chocolate

para beber).

Nota. Informacién extraida de Unidn Europea (2021) y FAO (2019)

Actualmente se cuentan con diversos métodos de laboratorio para determinar la

concentracion de cadmio en el cacao, entre los cuales se encuentra la espectrometria de

Absorcidon Atdmica y Espectrometria de masa. Estos son analisis destructivos en los cuales se
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requiere enviar muestras a un laboratorio, éstos deben contar con equipos especializados,
ocasionando un alto costo y tiempo para los agricultores de cacao.

Frente a los parametros planteados por la Unidén Europea, con la finalidad de evitar
dafos a la salud de sus consumidores, se crea la necesidad de establecer métodos para el
control de la calidad de este producto y asi poder detectar o cuantificar la cantidad de cadmio
gue el cacao posee durante su proceso de extraccién, por medio de pruebas en tiempo real y
no destructivas.

En los ultimos afos, el procesamiento de imagenes ha surgido como una alternativa
muy fiable para la evaluacién de la calidad de diferentes productos, pues permite el analisis
rapido, efectivo, de bajo costo, no destructivo y es capaz de determinar caracteristicas
externas e internas del producto a partir de una imagen digital.

El ML es una de las herramientas mas utilizadas en la industria para el procesamiento
imagenes hiperespectrales para un andlisis confiable, pues permite obtener procesos
automatizados para el control de la calidad con muy buena precision.

1.2 Antecedentes

El presente trabajo se centra en poder determinar las bandas de importancia de un
modelo basado en ML con la finalidad de predecir el contenido de cadmio presente en el
cacao, utilizando imagenes hiperespectrales, por ello, se ha realizado una revision de articulos
y trabajos de investigacion que analizan informacién de aplicaciones similares de cardcter
agroindustrial.

La norma ISO 1114:1977 Cocoa Beans describe el procedimiento para poder conocer
la calidad del grano del cacao obtenido luego del proceso de fermentacién. Esta normativa
plantea un método tradicional, el cual consiste en realizar un corte de manera longitudinal
sobre el grano con la finalidad de visualizar la maxima superficie del interior del cotileddn, tal
como se puede apreciar en la figura 1. En dicha normativa se sugiere analizar 300 granos por

cada tonelada de cacao para obtener asi un analisis certero.
Figura 1

Prueba de corte realizada con una guillotina y prueba de corte realizada con una navaja

L]

Nota. Tomado de “Manual para la evaluacion de la calidad del grano de cacao. La Lima,
Honduras” (Aguilar H., 2016).
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Durante la prueba de corte, es posible identificar y clasificar cada grano etiquetandolo
como: bien fermentado, ligeramente violeta, violeta, sobre fermentado, mohoso, pizarroso, y
dafado por insectos y roedores. A partir de esta clasificacion es posible conocer la calidad de
un lote de una tonelada de cacao debido a que determinard el porcentaje de granos bien
fermentados de la muestra analizada.

La problematica principal de la prueba de corte es que no cuenta con una precision
certera, debido a que depende principalmente del andlisis visual realizado por el evaluador, el
cual esta sujeto a distintos factores como las condiciones sobre las cuales se realizd la prueba,
y la experiencia y percepcion visual por parte del evaluador. Ademas, esta prueba no permite
conocer atributos relacionados con la inocuidad del grano, por tal motivo es imposible
determinar la concentracién de metales pesados presentes en los granos de cacao.

Las imagenes hiperespectrales son comunmente usadas para analizar elementos de
manera no destructiva ni invasiva. Sun (2010) llega a determinar la calidad de la carne de
pescado, conociendo el grado de frescura de esta mediante imagenes hiperespectrales e
inteligencia artificial, se analizé cada pixel de la imagen hiperespectral para predecir la
concentracion de agua y grasa, multiplicando el espectro de cada pixel con el vector de
coeficiente obtenido a partir del modelo PLSR (Partial Least Squares Regression).

En la figura 2, se muestra como varia el nivel de frescura de la carne de pescado tras
varios dias post mortem (d.p.m) medida con la reflectancia espectral VIS/NIR (Espectroscopia
del infrarrojo cercano).

Figura 2

Firma espectral promedio en dias post mortem de una Caballa tras conservarse por

congelacion
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Nota. Tomado de “Hyperspectral Imaging for Food Quality Analysis and Control. Academic
Press” (Sun, 2010)
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En Mundaca (2016), se logrd determinar que existe una gran eficacia con el uso de las
técnicas de procesamiento de imagenes hiperespectrales, se evalud la calidad de granos de
cacao permitiendo conocer a través de los andlisis de indices espectrales, correlacionar el
indice de antocianina AR12. En figura 3, se puede observar la imagen hiperespectral de un
grano de cacao.

Figura 3

Imagen hiperespectral en NIR y RGB

Espectro NIR

RGB

Nota. Tomado de “Andlisis de la calidad del grano de cacao mediante imagenes

hiperespectrales usando técnicas de vision artificial” (Mundaca Vidarte, 2016).

Cherre Pupuche (2019) aplicé un procedimiento a la salida del proceso de produccién
de harina de pescado, el cual logra establecer la identificaciéon de parametros fisicoquimicos
de la sustancia en estudio, utilizando la tecnologia de Imagenes hiperespectrales mediante
procesos de visidon artificial, procesamiento de sefiales y modelos de regresion basados en
algoritmos de ML con aprendizaje supervisado. En este estudio, se logra comprobar una mejor
calidad de prediccién con el algoritmo de Multilayer Perceptrén por encima del algoritmo
Support Vector Regression (SVR). En la figura 4, se puede ver un cuadro comparativo de dichos
resultados.

Para lograr obtener una correcta informacién de las imagenes hiperespectrales es
indispensable que las imagenes sean capturadas de la mejor calidad posible. Los métodos para
el procesamiento y andlisis de imagenes digitales RGB, pueden ser utilizadas en el
procesamiento y analisis de las imagenes hiperespectrales.
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Figura 4

Comparacion entre los modelos SVR y Multilayer Perceptron para estimar el pardmetro de la
proteina
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Nota. Tomado de “Medicidon de pardmetros de calidad de harina de pescado usando imagenes
hiperespectrales e inteligencia artificial” (Cherre Pupuche, 2019).

Neyra Hau Yon (2021) compard distintos métodos de prediccién para estimar, en
tiempo real, el nivel de cadmio en el cacao, tras aplicar multiples algoritmos de ML a partir de
imagenes hiperespectrales y analizd los resultados obtenidos. Para el desarrollo de este
proyecto el autor empled una cdmara Hiperespectral Resonon, dentro la infraestructura del
Departamento de Automatica y Control de la Universidad de Piura, disponiendo de muestras
de Cacao tomadas de algunas locaciones de diversas regiones del Peru.

En el trabajo de investigacidn se mostraron también los resultados obtenidos con
diversos algoritmos de prediccidn basados en ML, tales como regresién lineal multivariable,
ecuacion normal, Support Vector Machine (SVM), Partial Least Square (PLS). Estos se han
comparado a través del error obtenido entre el valor real y el valor obtenido por el algoritmo
de prediccion, para esto se utilizé la formula del Error Cuadratico Medio (MSE) y la férmula
de Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE).

Peltroche Saavedra (2022) utilizé6 un algoritmo de redes neuronales artificiales
perceptron multicapa e imagenes hiperespectrales para predecir los valores de contenido de
cadmio del cacao, con un margen de error aceptable, utilizando muestras de cacao
pertenecientes a la regidon de Hudnuco, Perd.

El trabajo de investigacidn parte de la generacién del cubo hiperespectral, a partir de,
escoger distintas muestras de cacao pertenecientes al mismo lote y colocarlas sobre distintos
recipientes para su posterior escaneo con la camara hiperespectral, con la finalidad de
encontrar su respectiva firma hiperespectral. La firma hiperespectral representa el valor mas
relevante presente en cada longitud de onda que la cdmara es capaz de detectar. La cdmara
Resonon modelo Pika 1l genera 240 imagenes hiperespectrales, por tanto, la firma
hiperespectral estd formada por los 240 valores mas relevantes de cada longitud de onda, las
cuales son los datos de entrada de la red neuronal.
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Luego de una gran cantidad de pruebas empiricas, el autor determind que la
arquitectura que generaba los mejores modelos fue la arquitectura de red de 240-20-20-5-1.
Posteriormente, para este trabajo de investigacién, la data fue dividida de forma aleatoria
usando la libreria SkyLearn de Python, distribuyendo estos como: Datos de entrenamientos
70%, Datos de validaciéon 20%, Datos de testeo 10%. Los resultados en la etapa de testeo se

muestran en la tabla 5.
Tabla 5

Resultados del modelo de prediccion propuesto por Peltroche Saavedra (2922)

Cd en grano (ppm SGS) Prediccién del modelo Error en la prediccion  Error porcentual

3.78 3.14 0.64 16.93%
2.59 2.23 0.36 13.90%
1.69 1.48 0.21 12.43%
1.6 1.42 0.18 11.25%
1.55 1.55 0 0.00%
1.23 0.91 0.32 26.02%
1.03 0.99 0.04 3.88%
1.01 1 0.01 0.99%
0.98 0.98 0 0.00%
0.95 1.14 -0.19 20.00%
0.86 0.9 -0.04 4.65%
0.81 0.96 -0.15 18.52%
0.58 0.51 0.07 12.07%
0.54 0.47 0.07 12.96%
0.49 0.48 0.01 2.04%
0.45 0.47 -0.02 4.44%
0.43 0.46 -0.03 6.98%
0.42 0.4 0.02 4.76%
0.38 0.38 0 0.00%
0.28 0.39 -0.11 39.29%
0.24 0.29 -0.05 20.83%

Nota. Tomado de “Disefio e implementacion de algoritmos inteligentes basados en
aprendizaje de maquina para la detecciéon de cadmio en granos de cacao mediante imagenes

hiperespectrales” (Peltroche Saavedra, 2022).
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1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo basado en ML que permita predecir el contenido de cadmio en
el cacao, a partir de imagenes hiperespectrales.

1.3.2 Objetivos especificos
Estudiar y comparar distintos algoritmos de Machine Learning.

Definir las principales bandas de importancia, por métodos de reduccién, para estimar
el contenido de cadmio en el cacao.

Desarrollar una metodologia que permita relacionar las variables del contenido de
cadmio con la firma espectral.

1.4 Metodologia

En base a la normativa revisada y teniendo en cuenta las regulaciones internacionales
establecidas, se definirdn los parametros maximos permisibles para el contenido de cadmio
en el cacao.

Se cuenta con un conjunto de datos de distintas muestras de granos de cacao
proporcionados por el Instituto Biodiversity y por el medio del Laboratorio de Sistemas
Automaticos y de Control de la Universidad de Piura. Esos datos contemplan imagenes
hiperespectrales, firmas espectrales y valores de contenido de cadmio para cada muestra.

Se estudiaran distintos tipos de algoritmos de Machine Learning y se escogera el mas
adecuado para el caso de estudio, cuyos codigos seran desarrollados en el lenguaje de
programacién Python. Posteriormente se realizara el proceso de entrenamiento y obtener asi
un modelo inicial que permita estimar el contenido de cadmio en el cacao, con un error

aceptable.

Una vez se tenga un primer modelo establecido, se determinaran las principales
bandas de importancia, con métodos de reduccién, con la finalidad de requerir menos
variables de entrada para el modelo, manteniendo un bajo error en la medicién con respecto

a la data recopilada.



Capitulo 2
Marco tedrico
2.1 Machine Learning

El término Machine Learning hace referencia al procesamiento y clasificacion de data
e informacién. Machine Learning utiliza algoritmos capaces de aprender automaticamente
basandose en la informacidn provisionada, para asi poder generar estimaciones o toma de
decisiones. Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial (IA), en la cual se busca
predecir variables de interés, a través del entrenamiento de un modelo, a partir de, una data
conocida.

En la actualidad, muchos sistemas utilizan algoritmos de Machine Learning en su
funcionamiento, como por ejemplo sistemas de reconocimiento facial, filtros de informacion,
deteccion de fraudes bancarios, proteccion de tarjetas de crédito, reconocimientos de voz,
entre otros. Dentro de las principales ventajas de utilizar Machine Learning se destacan:

Aprendizaje basado en la “experiencia”: El sistema va mejorando a medida que recibe
y procesa la informacion, permitiéndonos realizar tareas de manera mas facil y resolver

problemas complejos.

Adaptabilidad: Uno de los grandes problemas de la programacion es su rigidez; en
cambio, con las herramientas que nos proporciona Machine Learning, el sistema se puede
adaptar a distintas entradas sin necesidad de modificar el cédigo.

2.1.1 Tipos de aprendizaje

Existen diversas formas de entrenar un modelo de Machine Learning, estas se pueden
clasificar en cinco grupos, dependiendo del tipo de interaccidon que tenga el modelo con el
usuario al momento del entrenamiento. El tipo de aprendizaje utilizado dependera de la data
adquirida y de las funciones que realizara dicho modelo.

2.1.1.1 Aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje se tiene un conjunto de
datos en los cuales se conoce tanto las entradas como salidas o valores deseados del sistema.
Este tipo de entrenamiento consiste en proporcionarle al modelo ejemplos para su
aprendizaje, a estos ejemplos se le conoce como datos de prueba o datos etiquetados (labels).
Se le conoce como supervisado ya que se busca guiar al modelo proporcionandole informacién
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de datos de entrada y salida para el disefio del modelo y de esta forma prediga nuevos datos
de entrada. En la figura 5, se muestra la estructura bdsica del aprendizaje supervisado.

Figura 5

Diagrama de flujo del aprendizaje supervisado
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Nota. Tomado de “Python: Deeper Insights into Machine Learning” (Hearty et al., 2016).

Este tipo de aprendizaje se puede subdividir en regresidn o clasificacion dependiendo
si los datos de salida son de tipo real (ordinales) o discretos (categdricos). Algunos ejemplos
de algoritmos de aprendizaje supervisado son: Redes Neuronales Artificiales, Arbol de
Decisiones, Random Forest, Support Vector Machines, Partial Least Squares, entre otros.

2.1.1.2 Aprendizaje no supervisado. Este tipo de aprendizaje se basa en buscar
patrones en los valores de entrada utilizando datos sin etiquetar, es decir, se cuenta con un
conjunto de datos en los cuales no se conocen los valores de salida.

En el aprendizaje no supervisado, los datos son clasificados en subgrupos, una forma
de clasificacion es basandose en similitudes o relaciones entre ellos, a este tipo de aprendizaje
no supervisado se le conoce como clustering o agrupacién. Otro tipo de aprendizaje no
supervisado es la reducciéon dimensional, en la cual se busca reducir o comprimir la
informacién proporcionada, identificando conjuntos de datos relevantes para el sistema y
eliminado aquellos menos importantes. El aprendizaje no supervisado nos permite analizar
conjuntos de datos mas extensos y complejos en comparacién con el aprendizaje supervisado;
sin embargo, al no conocer los datos de salida, es mas dificil determinar si la clasificacion o
prediccidn del modelo es acertada y fiable. Algunos ejemplos de aprendizaje no supervisado
son: k-means Clustering, Independent Component Analysis (ICA), Principal Component
Analysis (PCA), entre otros.

2.1.1.3 Aprendizaje semi-supervisado. Este tipo de aprendizaje combina el
aprendizaje supervisado y no supervisado. En este caso se cuenta con un conjunto de datos
etiquetados vy sin etiquetar. Los datos sin etiquetar sirven como informacién para que el
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modelo pueda agrupar los datos por homogeneidad, y asi poder relacionar mejor las variables
de entrada con las variables de salida de los datos etiquetados. Algunos de los algoritmos mas
comunes de aprendizaje semi-supervisado son: Self-training, Co-training y Mincut.

2.1.1.4 Aprendizaje activo. La palabra activo hace referencia a que el usuario
interacciona con el modelo durante la etapa de entrenamiento. Este tipo de aprendizaje parte
de un conjunto de datos sin etiquetar. El usuario selecciona algunos datos para etiquetarlos
manualmente y afiadirlos al modelo como ejemplos. Esto mejora la interaccién del modelo en
relacidn a las variables de entrada y salida del sistema. Esto debera repetirlo hasta que el
modelo alcance el rendimiento deseado.

2.1.1.5 Aprendizaje por refuerzo. Este ultimo tipo de aprendizaje nace de analizar
como el medio ambiente interacciona con el ser humano y los animales (agentes). Los seres
humanos y animales aprenden, en ausencia de un mentor o guia, por un sistema de pruebay
error. El aprendizaje por refuerzo consiste en desarrollar un sistema que mejore el
rendimiento del modelo por medio de “recompensas”, es decir utilizar un algoritmo que
pueda medir que tan bien el modelo estd trabajando y en base a ello actuar (recompensa), tal
como se muestra en la figura 6.

Figura 6

Diagrama de flujo del aprendizaje por refuerzo
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Nota. Tomado de “Python: Deeper Insights into Machine Learning” (Hearty et al., 2016).

Una forma de comprender este tipo de aprendizaje es relacionandolo con un juego de
ajedrez, en el cual se deben tomar decisiones, a partir de la posicién de las piezas (agente) en
el tablero (medio ambiente).

2.1.2 Algoritmos de Machine Learning

Por la naturaleza de los datos obtenidos en el presente trabajo de investigacién, se
cuenta con un conjunto de datos complejos, en los cuales conocemos tanto las entradas
(reflectancia de cada muestra) y salida (contenido de cadmio). Se estudiaran los distintos tipos
de modelos del tipo de aprendizaje supervisado o semi-supervisado.
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En esta seccion se describiran algunos de los algoritmos o modelos mas utilizados en
ML para clasificar y predecir variables.

2.1.2.1 Redes neuronales artificiales. Una Red Neuronal Artificial es un modelo
estadistico no lineal que relaciona las variables de entrada y las de salida para descubrir
patrones. Este modelo nace al tratar imitar como trabaja el cerebro humano al momento de
tomar decisiones y resolver problemas.

Se llegd a la conclusion que una neurona es una unidad bdsica del pensamiento légico,
la cual recibe una variable o sefial de entrada y entrega un valor de salida a la siguiente
neurona. Las neuronas se pueden dividir en tres grupos o capas: capas de entrada, las cuales
reciben la informacién; capas internas ocultas, que procesan dicha informacidn, y capas de
salida, aquellas que proporcionan los resultados; tal como se muestra en la figura 7.

Figura 7

Estructura bdsica de una red neuronal artificial
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Nota. Tomado de “Determinacién en tiempo real de presencia de cadmio en cultivo de cacao
aplicando Machine Learning” (Neyra Hau Yon, 2021).

Cada una de las neuronas tiene un numero de conexiones de entrada y puede tomar
ciertos estados de salida. Ademas, cada neurona cuenta con un peso dependiendo de la
relevancia de dicha neurona en la salida del sistema.

En conclusiéon, una red neuronal es una estructura, en la cual las neuronas reciben
datos de entrada, los cuales son multiplicados por sus respectivos pesos y posteriormente son
sumados, una vez realizado este proceso se aplica una funcidn de activacién con lo cual se

obtiene una salida, tal como se puede ver en la figura 8.
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Figura 8

Diagrama de aprendizaje de una red neuronal artificial
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Nota. Tomado de “Python Machine Learning” (Raschka y Mirjalili, 2016).

El proceso de entrenamiento de una Red Neuronal Artificial consiste en ir ajustando o
variando los pesos de las neuronas, en base a los datos de pruebas anteriores. A medida que
la red es entrenada se van obteniendo resultados mas precisos hasta que el modelo sea capaz
de replicar su funcionamiento con datos los cuales se desconoce el resultado.

2.1.2.2 Support Vector Machines. Support Vector Machines es un algoritmo de tipo
de aprendizaje supervisado, el cual permite realizar tareas de clasificacion, regresion vy
deteccion de valores atipicos. SVM se basa en generar un hiperplano para dividir, de manera
Optima, los datos en dos categorias (ver figura 9). Para generar el hiperplano se necesita
maximizar la distancia entre los valores mas cercanos, a esta distancia se le conoce como
margen. A los datos ubicados en el margen de separacién de cada clase se les conoce como
vectores de soporte.

Figura 9
Separacion de datos por medio de un hiperplano
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Nota. Tomado de “Support Vector Machines” (Meyer, 2015).

Para aquellos datos que no sean separables linealmente, se utilizan funciones kernel
para proyectar los datos en un espacio (normalmente de dimensién mayor) en donde el
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hiperplano sea lineal y por lo tanto poder realizar la clasificacién. En la figura 10, se muestra
codmo se proyectan los datos a un espacio de tres dimensiones, de manera que es posible
dividirlos por medio de un hiperplano.

Figura 10

Funcidn kernel aplicada para clasificacion por Support Vector Machines

Feature Space

Kernel
Function : o

Input Space \ ®
S 4 :
()]

AR "
e ° _/ .‘. _____

Nota. Tomado de “Machine Learning; Methods and Applications to Brain Disorders” (Pisnery
Schnyer, 2020).

Para el caso de utilizar el algoritmo de SVM para regresién, o también conocido como
Support Vector Regression, se busca seleccionar un hiperplano que mejor se ajuste a los datos,
en base a su tendencia. A partir del hiperplano se creardn dos bandas paralelas, una positiva
y otra negativa. El margen sera la distancia entre ambas bandas. Aquellos datos que no se
encuentren entre las bandas seran considerados como slack variables o variables de holgura.

La idea es generar una region o rango que abarque la mayor cantidad de datos posibles
y maximizar la distancia épsilon (§) entre los datos o variables de holgura y la banda mas
cercana. En el caso la funcidn de la tendencia sea no lineal, por ejemplo, una curva, las bandas
tendran la misma forma del hiperplano. En la figura 11, se muestran ejemplos de hiperplanos
y sus respectivos margenes para regresion por Support Vector Machines.

Figura 11
Support Vector Machines aplicado para regresion
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Nota. Tomado de “Aprendizaje Supervisado: Support Vector Machines” (AprendelA con Lidgi
Gonzales, 2018)
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2.1.2.3 Arbol de decisiones. Es uno de los modelos de regresion vy clasificacion mas
utilizados. Este modelo se basa en realizar predicciones a partir de construcciones logicas
binarias, en otras palabras, por medio de preguntas. Como su nombre lo indica, este modelo
representa la estructura de un arbol invertido, tal como se puede apreciar en la figura 12, en
el cual se tienen:

° Nodos de decisién: Cada uno representa una pregunta sobre un atributo o
condicidén en particular.

. Nodo raiz o principal: Atributo principal a partir del cual se empieza la
clasificacion.
. Nodo hoja o final: Representan la clase asignada o resultado de la prediccidn.
° Ramas: Cada una representa un camino o resultado de una pregunta.
Figura 12

Estructura de drboles de decision
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Al momento de realizar una clasificacion, se busca dividir los datos en clases o
categorias, que cumplen ciertas caracteristicas. El objetivo es identificar que reglas o
preguntas que contengan la mayor informacidn posible, es decir que mientras menos reglas o
ramas tenga el modelo, mas eficiente serd. Para poder optimizar el modelo se utilizan una
serie de indicadores, los cuales son la Entropia, Impurezas de Gini y la Ganancia de
Informacion.

La entropia busca medir la proporcionalidad o cantidad de impurezas en un conjunto
de datos. El valor de la entropia varia entre cero y uno. Por ejemplo, si se tienen diez manzanas
en una canasta la entropia sera cero, ya que solo existe la clase manzana; por otro lado, si en
la canasta hay cinco manzanas y cinco peras, la entropia serd uno, ya que existe la misma
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proporcionalidad para ambas clases; de manera que es mas dificil determinar a qué clase
pertenece un dato aleatorio.

Impurezas de Gini es un indicador, el cual permite medir la probabilidad con la que el
modelo realizara una clasificacidn incorrecta. También permite determinar la impureza de los
datos obtenidos de un nodo. Se va a priorizar utilizar atributos que tengan un valor de
impurezas de Gini bajo. Asi mismo, el indice de Gini permitira determinar que atributo colocar
en un nodo superior o inferior.

Por ultimo, la Ganancia de Informacidon se puede definir como la variacién de la
entropia entre un nodo superior y uno inferior. A medida que vamos agregando nodos al
modelo, el sistema se va dividiendo cada vez mds en subclases o subconjuntos, por lo que la
aleatoriedad de los datos va disminuyendo, por ende, también disminuye su entropia (error);
es decir, aumenta su ganancia de informacion.

Para entrenar este modelo es necesario contar con un conjunto de datos de
entrenamiento o muestra, los cuales seran divididos en clases. Para clasificar los datos, sera
necesario generar una serie de reglas base que el modelo debera seguir. La metodologia se
centra en crear y ubicar nodos de decision que permitan obtener la mayor ganancia de
informacién posible e ir calculando los indicadores antes mencionados.

2.1.2.4 Regresion Lineal Multivariable. La regresion lineal simple es un algoritmo de
ML el cual permite predecir una variable a partir de un conjunto de variables independientes.
Como su nombre lo indica, se busca obtener una funcidn lineal para predecir variables.

y=ax+b (D

Para que el modelo permita predecir valores de manera éptima, se debe minimizar el
error entre los valores reales y la prediccion. Para ello se busca una funcién que minimice la
distancia entre los valores y la funcién lineal. En la figura 13, se muestra un conjunto de datos
con su respectiva funcidn lineal obtenida por regresion.

Figura 13

Ejemplo de regresion lineal aplicada a un conjunto de datos aleatorios
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En el caso de regresion lineal multivariable, este modelo permite estimar o predecir
una variable a partir de multiples variables independientes y ademas estudiar cémo influye
cada variable independiente en la estimacidn. La funcién de regresion lineal multivariable
tendra la siguiente estructura:

y=aIX1+32X2+"'+aan+b (2)

Ya que se tiene mds de una variable, es importante determinar qué variables son
significativas para el modelo; es decir, aquellas que contribuyen en mayor medida a predecir
la variable dependiente. Es importante realizar este paso previo porque es posible que al
agregar variables independientes aleatoriamente el error del modelo aumente.

Otro paso a considerar es la Normalizacion de las variables, lo cual consiste en
transformar las variables de diferentes magnitudes a una escala o magnitud en comun para
su posterior andlisis.

2.1.2.5 Partial Least Squares. Partial Least Squares o algoritmo de Minimos Cuadrados
Parciales es un método con el cual se puede construir ecuaciones de regresién para sistemas
de una o multiples variables. Este método permite identificar qué variables influyen realmente
en el modelo y qué variables presentan colinealidad.

La regresidon por minimos cuadrados parciales adquiere mayor relevancia cuando
tenemos un conjunto de datos cuyo numero de variables independientes sea mayor al nimero
de muestras. El principal objetivo de la regresion por PLS es reducir el nUmero de variables
independientes a un conjunto de variables significativas que no tengan correlacién entre si.

La regresién por PLS parte de un modelo lineal multivariable, en el cual se quiere
predecir una variable dependiente a partir de m variables independientes.

Yox1 = Xmxn * Bimxa + Enx1 (3)

El método de regresidon por PLS parte de una reduccién de variables, teniendo en
cuenta la correlacion presente entre dos o mas variables independientes. A estas variables se
les conoce como variables latentes, las cuales son combinaciones lineales de las variables
observadas. Estas variables pueden ser expresadas en forma de matrices, por lo que la
estructura del modelo de regresidn por PLS tendra la siguiente forma (Valdéz, 2010).

Xnxm = Tnxa * P:Em + Epxm (4’)

En la ecuacion (4), X representa la variable dependiente, la cual queda expresada en
funciéon de matriz T, que es la matriz de variables latentes o “resultados”, la matriz P, que
representa los pesos o “cargas”, y el error o desviacién, representado por la matriz E.

Si se descompone la ecuacién (4) para un nimero de variables latentes a, de manera
gue a <m, se tendria la siguiente ecuacién (5). En la figura 14, se muestra, de manera grafica,
la estructura de la ecuacion (5).
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Xnxm = t1nxl ' l:)len + t2nxl . pglxn Tt tanxl ' pglxn + Enxm (5)
Figura 14

Representacion grdfica del método de Minimos Cuadrados Parciales

m 1

Nota. Tomado de “Partial Least Squares (PLS) regression and its application to coal analysis”.
(Carlos et al., 2003).

Si se reemplaza el valor de X en la ecuacion (5) se puede hallar una relacién entre el
vector variable dependiente y y la matriz T.

y=T-b+f (6)

En la ecuacién (6), el vector b, también conocido como “sensibilidades” o coeficiente
de regresidn, se calcula para minimizar el vector error f. Otro vector calculado durante la etapa
de construccién del modelo es el vector w (vector de “pesos” de X), cuyo valor viene dado en
funcién del error E y f.

W}T 7 (flT—1 ’ E111—1)/(f}T—1 ’ fl}—1) (7)
2.1.2.6 Principal Components Analysis. Principal Components Analysis o Analisis de

Componentes Principales, es un método similar al PLS, el cual nos permite analizar un
conjunto de datos, cuyas variables independientes estan correlacionadas entre si.

El objetivo de PCA es el de extraer las variables de mayor relevancia y crear, a partir de
ellas, nuevas variables ortogonales; es decir, que no presente colinealidad. A ese nuevo
sistema de variables se le conoce como Principal Components (PC) o Componentes
principales. En la figura 15, se puede ver un ejemplo de este método.
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Figura 15

Ejemplo de componentes principales de un conjunto de datos
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Nota. Tomado de “What is Principal Components Analysis?” (Ringnér, 2008).

Cada componente principal busca maximizar la varianza de la muestra, de manera que
serdn ordenados en funcién de cuanta varianza presente; es decir, el primer componente sera
aquel que tenga la mayor varianza posible y asi sucesivamente con los siguientes
componentes.

Sea X una matriz de variables independientes, la matriz de componentes principales Y
se puede expresar de la siguiente manera. La matriz Q, o también conocida como matriz de
“cargas”, representa factores o pesos que hay que aplicar a la matriz X para obtener los
componentes principales Y.

Y=X-Q ©))
2.2 Imagenes hiperespectrales

El contenido de esta seccion permitira un mayor entendimiento respecto a las
imagenes hiperespectrales, su aplicacion, y como esta técnica se ha convertido en una de las
principales formas de adquisicidon de datos para deteccién de pardmetros de calidad en areas
de control de alimentos, agricultura de precisién y otras ramas. Con la finalidad de
comprender mejor la técnica antes mencionada, se presenta la teoria en la que se basa. Por
lo tanto, se proporcionara algunos principios fundamentales.

2.2.1 Vision artificial

La visidn artificial es la primera etapa en un proceso de inteligencia artificial, es un
conjunto de metodologias, conceptos tedricos y técnicas que tienen como finalidad simular el
proceso de visidon bioldgica, con el cual se tiene la capacidad de extraer y analizar, de manera
inmediata, informacion de las imagenes obtenidas. Esto permite plantear algoritmos
matematicos y como consecuencia aplicaciones para identificar el contenido de una
determinada imagen, con este proceso se puede obtener informacién de un objeto en el
espacio a partir de la adquisicién de datos de una o varias imagenes digitales de dicho objeto.
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Con la ayuda de este proceso se es capaz de evaluar caracteristicas propias de un
objeto tales como su color, dimensiones, caracteristicas de su superficie; sin embargo, esta
técnica presenta ciertas limitaciones, pero sélo en determinados casos.

2.2.2 Procesamiento

Durante el proceso de obtencién de imagenes digitales, suele presentarse distintos
factores que afectan directamente a la informacion de la imagen, tales como ruido entre otras
interferencias. Es por este motivo que se aplican diversos procesos con la finalidad de mejorar
la calidad de la imagen como la disminucién del ruido, cambio el contraste, ajuste de brillo,
suavizar o realzar los bordes, encuadrar el enfoque, entre otros.

Segun Gonzalez & Woods (2002), el proceso de mejora de calidad imagenes digitales
se dividen en dos grandes categorias las cuales son el dominio espacial y dominio frecuencial.
Es posible combinar estas dos categorias antes mencionadas en el procesamiento de una
imagen digital.

El conjunto de métodos para la mejora de imagen en el dominio espacial se aplica al
mismo plano de la imagen, estos métodos consisten en la manipulacion directa de los pixeles
de una imagen digital, ya que los pixeles pueden someterse a transformaciones de intensidad
individualmente y/o filtrarse de manera individual a aquellos pixeles que opera en las
vecindades pertenecientes a la imagen. Por otro lado, los métodos en el dominio frecuencial
se aplican en la transformada de Fourier de una imagen.

A continuacién, se mencionara las principales técnicas de procesamiento digital de
imagenes digitales, estas son aplicables para imagenes multidimensionales y de imagenes
hiperespectrales.

2.2.2.1 Morfologia. La técnica de morfologia matematica consiste en extraer
elementos de la imagen que representan y describen el perimetro de la misma, tales como
bordes, limites de forma, esqueletos, etc. Los procesos matematicos binarios en esta técnica
son las operaciones de deslizamiento de un elemento estructurante sobre la imagen digital.
La forma y el tamano escogido del elemento estructurante depende directamente del objeto
en estudio.

En la técnica de morfologia existen dos principales operaciones las cuales se definen
como dilatacién y erosion. La dilatacidon consiste en incorporar en un objeto todos los puntos
de fondo que se relacionan de manera directa al mismo, por otro lado, el proceso de erosiéon
consiste en suprimir todos los puntos del perimetro del objeto, con la finalidad de diferenciar
pixeles que se encuentran en el objeto de otros pertenecientes a un objeto distinto.

En resumen, es posible indicar que, la técnica de dilatacion reduce las diferencias entre
dos objetos separados y la erosién suprime detalles muy pequefios, por medio de técnicas
como por ejemplo transformada Acierto-o-Fracaso, extraccion de limites, adelgazamiento,
espesamiento. En la Figura 16, se muestra otras técnicas de morfologia.
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Figura 16

Ejemplos de técnicas de morfologia para el procesamiento de imdgenes

Nota. En la imagen se puede apreciar distintas técnicas morfolégicas aplicadas a la misma
imagen. (a) Cierre morfoldgico, (b) Cierre por reconstruccién, (c) Imagen pancromatica VHR
original, (d) Apertura por reconstruccion, (e) Apertura morfolégica. Tomado de Ngadi & Liu
(2010). Tomado de “Hyperespectral Image Processing Techniques” (Liu y Ngadi, 2010).

2.2.2.2 Histograma. Gonzales & Woods (2013) indican que el histograma de una
imagen digital corresponde la frecuencia relativa de aparicion de distintos valores de la escala
de grises de la misma imagen. El histograma de una imagen digital corresponde a la funcién
discreta h(rk) = nk en la cual rk es el valor de la intensidad de orden k y nk es el nimero de
pixeles de la imagen con intensidad rk, sabiendo que los valores de intensidad se encuentran
en el rango [0,L — 1]. Posteriormente, se sigue un proceso de ecualizacién del histograma,
el cual consiste en redistribuir los niveles de gris de la imagen digital por la reasignacién de los
niveles de brillo de cada uno de los pixeles. Uno de los principales problemas en la ecualizacion
de histograma es la presencia de disturbios y ruido, pues estos aumentan la distorsion y
contraste de la imagen.

2.2.2.3 Filtro. Un filtro digital es un conjunto de algoritmos donde redefine el valor de
un pixel a partir de su valor anterior y el de los pixeles vecinos. Con método no se modifica la
geometria de la imagen resultante. El filtro consiste en una funcién de transferencia que, al
aplicarse a una senal de entrada, tiene como resultado una sefial de salida segun las
necesidades planteadas.

Estos, segln su tipologia, se clasifican en filtro paso bajo, filtro pasa alto y filtro pasa
banda. Dependiendo a su dominio de trabajo, estos se pueden clasificar como filtros en el
dominio del espacio y filtros en el dominio de la frecuencia.

2.2.3 Segmentacion

Otro de los procesos importantes de la vision artificial es la segmentacién, esta consiste
en extraer una imagen de otra con la finalidad de facilitar el analisis de la misma. La
segmentacion es empleada en su mayoria para identificar objetos, ademds de encontrar
limites dentro de una imagen digital. La segmentaciéon genera un conjunto de elementos
segmentados, que al agruparlos es posible formar un conjunto de curvas de nivel de la imagen.
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El proceso de segmentacion se basa principalmente en identificacion de
discontinuidades de nivel en la escala de grises, usada principalmente en deteccidon de
perimetros de zonas de interés de una imagen. La segmentacion es aplicada en distintos
campos como lo son pruebas médicas, localizacién de objetos en imagenes de satélite,
sensores de huella digital, reconocimiento facial, sistemas de control de trafico, etc.

2.2.4 Firma espectral

La firma espectral de un cuerpo se genera con la respuesta de la energia irradiada de
una fuente de luz (energia de luz con amplio rango en el espectro electromagnético) con la
materia en estudio. Esta energia al contacto con el cuerpo y su capacidad de reflejar, absorber
o transmitir la energia se divide en energia de Reflectancia, Absorbancia y Transmitancia. Los
valores de estas energias separadas estaran en funcion de la composicién quimicas de la
materia. Las firmas espectrales quedan como valores de energia en funcién de la longitud de
onda correspondiente al espectro electromagnético, éstas se establecen como huellas Unicas
de un objeto pues dependen directamente de su estructura quimica.

2.2.4.1 Espectrometria. La espectroscopia se define como el estudio de la relacién
entre la radiacion electromagnética y la materia en funcién de la longitud de onda (A), con la
finalidad medir e identificar la informacién quimica y fisica, cualitativa y cuantitativa de la
materia basandose en la Ley de Beer. La evaluacién espectral busca detectar la absorcién o
emisién de radiacién electromagnética a diferentes longitudes de onda.

La técnica de espectrometria se origind en 1665, pues Isaac Newton descubrié que
cuando un destello de luz atraviesa un prisma de cristal, ésta se descompone en un espectro

continuo de colores.

2.2.4.2 Espectro Electromagnético. La energia luminosa, la cual viaja a la velocidad de
la luz en forma de ondas, se puede detectar a través de su interaccidn con el medio ambiente.
Esta energia en funcidon de la frecuencia puede ser representada por el espectro

electromagnético.

Al identificar todo el rango de espectro electromagnético, se determina que en un
extremo del espectro se encuentran las ondas de radio con longitudes de onda miles de
millones de veces mas grandes que las de la luz visible. En cambio, en el otro extremo del
espectro localizan los rayos gamma con longitudes de onda millones de veces mas pequenas
gue las de la luz visible. En la figura 17 se muestra el espectro electromagnético expresada en
energia por fotdn, esta comprende desde rayos gamma en la zona mas alta y en el otro
extremo las ondas de radio.
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Figura 17
Espectro electromagnético
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Nota. El espectro visible se muestra ampliado. Tomado de “Digital Image Processing”

(Gonzdles y Woods, 2013).

Las ondas electromagnéticas sinusoidales propagadas de longitud de onda A, se

definen también como una corriente de particulas sin masa que viajan en forma de onda a la

velocidad de la luz. Es posible expresar espectro electromagnético en términos de longitud de

onda, frecuencia y energia.

La longitud de onda A es expresada como A=c/v, donde v corresponde a la frecuencia

y donde c es la velocidad de la luz (2.998x108 m/s). A si mismo la energia de los diversos

componentes del espectro electromagnético estd dada por la expresién E = hv, donde h

corresponde a la constante de Planck.

El ojo humano solo puede identificar una porcion muy pequena del espectro

electromagnético, La gama de colores que percibimos se define como luz visible, este rango

va desde aproximadamente 0.43 um (violeta) hasta alrededor de 0.79 um (rojo). El espectro

de color se divide en seis grandes regiones para su mejor identificacion, estas son violeta, azul,

verde, amarillo, naranja y rojo.

Una forma de describir las caracteristicas de una fuente de luz cromatica es clasificar

en tres categorias basicas: radiancia, luminancia, y el brillo. Radiancia se define como la

cantidad total de energia que fluye de la fuente de luz, luminancia es la cantidad de energia

gue un observador percibe a partir de una fuente de luz medida en limenes, y el brillo es un

medidor subjetivo de percepcion de la luz.
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2.2.4.3 Imagenes multiespectrales. Las imagenes multiespectrales se identifican como
aquellas que capturan informacion de un rango determinado del espectro electromagnético,
gue va mas alla del espectro visible identificado como RGB. Estas imagenes pueden estar
formadas por varios planos y cada plano corresponde a una campana dentro de un rango del
espectro electromagnético. Al valor de luz obtenido producto de la incidencia de la misma

sobre el cuerpo se le conoce como reflectancia.

2.2.4.4 Imagenes Hiperespectrales. Las imagenes hiperespectrales, son aquellas cuyo
rango cubre un amplio rango del espectro electromagnético. Es posible lograr recopilar
informacién de los espectros electromagnéticos consecuentes de la emisién de la luz sobre
los cuerpos, también llamados reflectancia, absorbancia y transmitancia.

La espectrometria de imagen, técnica que usa las imagenes hiperespectrales, es una
practica cada vez mas utilizadas en el estudio de propiedades de la materia, usando sensores
gue no estén en contacto con la materia en estudio, en este caso el sensor es una cdmara el
cual es un elemento pasivo que recibe la energia reflejada por el objeto, esta energia se
conoce como Reflectancia. En la figura 18, se puede apreciar las distintas bandas espectrales
gue es capaz de obtener una cdmara de acuerdo a su capacidad.

Figura 18

Comparacion entre imdgenes de distintas bandas espectrales
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Nota. Tomado de “El andlisis de calidad de semillas en un nuevo escenario tecnolégico”
(Arango et al., 2020).

2.2.4.5 Medicidn de parametros. El modelo empleado para el presente informe es el
Resonon Pika — II, este esta constituido por un sistema integral de hardware y software que
es capaz de la captura y analizar respectivamente imagenes hiperespectrales. El modelo
Resonon Pika Il captura imagenes por medio de un escaneo en linea, ademds cubre el rango
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en el espectro electromagnético visible y parte del infrarrojo cercano, tomando asi un rango
de longitudes de onda desde 400 nm a 900 nm.

El equipo Pika Il, mostrado en la figura 19, es un dispositivo compacto y de gran
capacidad, debido a que puede proporcionar imagenes de alta calidad, buena proporcién de
sefial y ruido también presenta ligeras distorsiones.

Figura 19

Cdamara Resonon Pika Il

Nota. Camara hiperespectral perteneciente al Laboratorio de Sistemas Automaticos y de
Control de la Universidad de Piura. Tomado de “Prediccién de parametros de calidad de la
harina de pescado utilizando Imagenes Hiperespectrales y Redes Neuronales Artificiales”
(Moscol et al., 2021).

El sistema incluye una fuente iluminacién con cuatro lamparas halégenas de cuarzo,
estas se encuentran especialmente disefiadas para soportar elevadas temperaturas como la
generada por el ciclo halégeno ideal para un buen muestreo, Estas lamparas por sus
caracteristicas proporcionan iluminacién adecuada en todas las longitudes de onda para
adquirir datos hiperespectrales de alta calidad, las luces son controladas por una fuente de
alimentacion estabilizada que minimiza la variacion debido a las fluctuaciones.

Este dispositivo presenta también una plataforma de desplazamiento llamado stage y
una torre de montaje de aluminio acanalada para graduar la posicion del soporte de la camara
y las ldmparas.
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2.3 Lenguajes de programacion para Machine Learning

La Inteligencia Artificial y Machine Learning se centran en el disefio de modelos
capaces de realizar tareas que el ser humano no podria o le supondria mucha dificultad. A
diferencia de la programacion convencional, la programacion de modelos de ML busca que el
mismo modelo pueda aprender y mejorar automaticamente. Esto puede suponer una dificil
tarea para cualquier desarrollador, es por ello que varios lenguajes de programacién han
desarrollado herramientas vy librerias que facilitan el trabajo de programar un modelo y su
posterior entrenamiento.

Cada lenguaje de programacion tiene sus ventajas y restricciones, algunos incluso han
desarrollado entornos especificos para resolver determinados problemas. Entre los
principales lenguajes o entornos de programacion se encuentran R, Matlab y Python.

231 R

R es el lenguaje de programaciéon para modelos estadisticos por excelencia. Es un
software libre, por lo que sus usuarios pueden utilizar y modificar algoritmos ubicados en su
libreria para adaptarlos a sus necesidades. Ademas, R tiene una gran cantidad de herramientas
estadisticas, lo cual permite trabajar y analizar bases de datos con mayor facilidad, asi como
generar graficos.

Otra ventaja de R es que es un software que mejora continuamente, lanzando nuevas
versiones, desarrollando nuevas herramientas y funcionalidades, incorporando nuevas
librerias, etc.

En cuanto a Machine Learning, R posee entre sus principales herramientas al paquete
“Caret”. El paquete Caret (Classification and Regression Training) fue desarrollado por Max
Kuhn y ofrece un conjunto de funciones que permiten preprocesar los datos, subdividirlos en
clases, categorizar los datos, estimar variables de importancia, entre otros.

2.3.2 Matlab

Matlab es uno de los entornos de programacion mas utilizados en Ingenieria y
Estadistica. Matlab posee una amplia biblioteca de herramientas integradas, o también
conocidas como Toolbox. Dentro de las herramientas que ofrece Matlab se encuentra
MathWorks, el cual posee, dentro de sus principales aplicaciones, un conjunto de paquetes
destinados para el desarrollo de modelos de Machine Learning.

MathWorks provee de algoritmos para la adquisicion y andlisis de datos, asi como para
su posterior entrenamiento. Ademas, MathWorks puede ser utilizado en conjunto con otras
herramientas que ofrece Matlab. (Paluszek & Thomas, 2017)

Entre las principales herramientas que tiene MathWorks tenemos a:

° Statistics and Machine Learning Toolbox: Permite el andlisis y la Adquisicién de
grandes conjuntos de datos. Permite clasificar datos, aplicar regresiones y clustering.
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° Neural Network Toolbox: Permite crear, entrenar y simular redes neuronales.
También tiene herramientas con las que se puede visualizar y graficar los resultados para un
mejor entendimiento.

° Computer Vision System Toolbox: Permite desarrollar funciones para el
procesamiento de datos de imagenes tanto 2D como 3D.

° System Identification Toolbox: En conjunto con Simulink, permite crear
modelos matematicos para Machine Learning, tanto para sistemas lineales como no lineales.

2.3.3 Python

Python es uno de los lenguajes de programacion mds utilizados para el desarrollo de
modelos de Inteligencia Artificial, Ciencia de Catos y Machine Learning. El lenguaje de
programacién Python ha crecido a gran escala en los ultimos afios y posee una gran
comunidad de programadores activos, los cuales comparten sus cédigos y algoritmos
gratuitamente. Esto ha hecho que Python cuente con un nimero elevado de librerias para
Machine Learning que otros entornos de programacion.

Ademas, Python es un software libre y gratuito, ofrece un lenguaje de programacion
altamente interpretativo e intuitivo, lo cual lo hace facil de aprender y tiene un entorno
sencillo y atractivo para muchos desarrolladores.

Entre las principales librerias tenemos:

° Pandas: Permite cargar bases de datos de diferentes formatos, para

posteriormente analizarlos, filtrarlos, transformarlos, etc.

° NumPy: Permite guardar informacion en forma de arrays y ejecutar calculos
matematicos con ellos, tales como operaciones logicas, extraccion de datos, aplicar funciones
estadisticas, entre otras funciones.

° SciPy: Permite visualizar, optimizar los datos, realizar operaciones estadisticas,
operaciones algebraicas con los arrays proporcionados por Numpy.

° Scikit-learn: Esta libreria posee una gran cantidad de algoritmos de Machine
Learning, como por ejemplo clasificaciones, regresiones, clustering, reduccién dimensional,
entre otros.






Capitulo 3
Evaluacion y resultados

En el presente capitulo se describe con mayor detalle la metodologia utilizada en la
obtencién del modelo de prediccidén que permita estimar el contenido de cadmio en el cacao
con las muestras obtenidos de las imagenes hiperespectrales y contenido de cadmio. Asi
mismo, se explica los modelos de Machine Learning desarrollado en el software Python, los
resultados obtenidos y su posterior analisis.

3.1 Descripcion del caso de estudio

Para el caso de estudio desarrollado se cuenta con un conjunto de datos de distintas
muestras de cacao, de las cuales se obtuvo sus respectivas imagenes hiperespectrales,
obtenidas con la camara hiperespectral Resonon Pika-ll del Laboratorio de Sistemas
Automaticos y de Control de la Universidad de Piura. Posteriormente, se analizaron dichas
muestras de cacao para obtener la concentracidon de cadmio, expresada en partes por millén
(ppm), de cada muestra.

En la figura 20, se puede observar las concentraciones de cadmio de cada muestra, las
cuales tienen una media de 0.71 ppm de cadmio. Asi mismo, se puede evidenciar qué, segin
la normativa internacional analizada previamente, el 58% de las muestras superan las 0.5 ppm,
lo cual puede derivar en limitaciones en las exportaciones a los paises que acaten dicha
normativa.

A partir de estos datos iniciales, es posible analizar la data obtenida de la toma de
imagenes hiperespectrales para estimar dichos valores de cadmio de las muestras por medio
de un modelo basado en Machine Learning desarrollado en el lenguaje de programacion
Python.

Se ha determinado el uso del software Python como entorno de programacion debido
a la gran cantidad de librerias de algoritmos de Machine Learning, lectura y procesamiento de
datos, y graficos que posee.
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Figura 20

Concentracion de Cadmio en las muestras de granos de cacao, en ppm
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teniendo en cuenta la cantidad de muestras con las que se dispone y a la gran cantidad de
variables independientes que proporcionan las imagenes hiperespectrales.

Adicionalmente, se estudiard el algoritmo VIP para determinar aquellas variables de
importancia, o también llamadas variables significativas, para la prediccién del modelo y asi
poder estudiar los resultados provenientes de utilizar un conjunto de variables reducidas
dimensionalmente.

3.2 Imagenes hiperespectrales de granos de cacao

La primera parte para el desarrollo del presente trabajo consiste en la generacién del
cubo hiperespectral del elemento en estudio. Para la obtencion del cubo espectral se procedié
a tomar distintas muestras de cacao, las cuales se colocan sobre distintos recipientes para su

escaneo con una camara hiperespectral.

Para el desarrollo de este trabajo de investigacidn se utilizé la camara hiperespectral
Resonon modelo Pika Il, la cual cuenta con un rango espectral de 400nm hasta los 900nm y
una resolucion espectral de 2.1 nm.

En nuestro caso, un cubo espectral esta formado por 240 imagenes de la misma escena
correspondiente a su respectiva longitud de onda.

El cubo espectral puede ser visualizado mediante el software Spectronon, Python u
otro. La imagen hiperespectral se guarda en dos archivos, con extension .hdr y .bill que
corresponden a la metadata y al cubo espectral respectivamente.

El archivo denominado con la extensidon .hdr brinda informacién del software y
configuracion de la camara durante la toma de la muestra, a esta también se le denomina
metadata. La informacién guardada en los archivos .hdr sera la misma en todos los casos
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debido a que todas las muestras fueron tomas bajo las mismas condiciones. Por otro lado, el
archivo con la extensién .bill representa la informacion del cubo hiperespectral. Este puede
ser abierto con el software Spectronon, Matlab, Python u otro.

3.2.1 Firma espectral

La firma espectral representa los valores de reflectancia respecto a su longitud de
onda. Para la generacién de la firma espectral de nuestra muestra, se determind una regién
de interés en el grano conocida como Region of Interest (ROI), a este ROl se determina su
firma espectral promedio, el cual consta de 240 bandas o longitudes de onda.

Las firmas hiperespectrales son usadas en la generacién del modelo de ML. Los datos
de las firmas espectrales son almacenados en una hoja de cdlculo con extension .xlsx,
pudiendo también ser archivo .csv tal como se muestra en la figura 21. Haremos uso de la
libreria.

Figura 21

Datos obtenidos de las imdgenes hiperespectrales en archivo excel
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Las muestras utilizadas en el presente trabajo de investigacion fueron proporcionadas
por el Laboratorio de Sistemas Automaticos de Control de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad de Piura, la cual estd compuesta por 233 muestras de cacao y de la cuales se
obtuvieron las firmas espectrales respectivas. En la figura 22, se logra apreciar la firma
espectral de una muestra de cacao.
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Figura 22

Firma espectral de una muestra de cacao
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3.3 Desarrollo de método de prediccion

Analizando el caso de estudio, se ha determinado que corresponde a un problema o
caso de regresion, ya que el objetivo principal es el de hallar un valor numérico continuo. Es
por ello que, para desarrollar dicho modelo, se han utilizado algoritmos de ML para regresion.
Para obtener dicha prediccién se ha tenido que seguir algunos pasos previos, con la finalidad
de determinar el modelo que pueda estimar los valores con el menor error posible.

3.3.1 Importacion de librerias

Python cuenta con un gran nimero de mddulos, librerias y paquetes los cuales nos
facilitan el desarrollo de cédigos por medio de funciones que podemos importar. Estos
paquetes o librerias son un conjunto de cddigos desarrollados por la comunidad de software
libre o empresas de investigacion, siendo compartidos para su uso gratuito en algunos casos.
El primer paso para desarrollar cualquier modelo de ML es importar las librerias que seran
utilizadas en el cddigo. Para el actual caso de estudio se han utilizado las siguientes librerias:

° Pandas: Permite la importacion de la data de las Imagenes Hiperespectrales,
del formato Excel al entorno de programacién Python, asi como la seleccién de columnas,
filtro de datos, eliminacion de datos no relevantes, seleccion de variables de entrada y salida,

entre otros.

° Numpy: Permite el uso de arrays y matrices para el almacenamiento de

informacidn, y su posterior analisis u operacién.

° Matplotlib: Es una libreria de visualizacion de Python, la cual permite la

creacién de graficos, visualizar datos, crear tablas, entre otros.

° Scikit-learn: Posee una gran variedad de paquetes y funciones, entre los cuales
se han utilizado Mean Square Error, R2_score, PLS Regression, SVR, Cross Val Predict y Train —
Test Split.
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3.3.2 Definir las variables independientes

Las firmas espectrales obtenidas de las imagenes hiperespectrales han sido guardadas
en un archivo Excel. Para importar los datos a Python se ha utilizado la libreria Pandas.

Los datos importados son almacenados en un dataframe, el cual contiene informacién
adicional que no utilizaremos en este estudio, asi tenemos: Cadmio, fecha de medicion, lote
de la muestra, ubicacién GPS, nombre de distrito y provincia, entre otros.

Los datos de entrada y salida corresponden a la firma espectral y valor de cadmio
correspondientemente. La variable de entrada cuenta con 240 parametros independientes,
gue representan el valor de reflectancia segun su longitud de onda especifico. La variable de
salida corresponde a una columna que contiene el valor de cadmio admisible en ppm.

De esta manera se define la matriz de variables de entrada y salida para el desarrollo
del modelo.

3.3.3 Separacion de datos para entrenamiento y prueba

Para propdsitos de entrenamiento y validacion del modelo, se separé la matriz de
variables en dos partes. Una primera parte fue utilizada para el entrenamiento del modelo,
con la cual se obtuvo posteriormente la configuracion del modelo que presenta el mejor
desempefio, es decir el menor error. Y la segunda parte servirda de datos de prueba o
validacién, con los cuales se verificara si el modelo responde de manera éptima ante la
entrada de nuevos datos que nunca antes ha visto el modelo.

Para dividir los datos se utilizé la funcién de Train — Test Split de la libreria Scikit-Learn
de Python, con la cual las muestras fueron divididas aleatoriamente en datos de entramiento
y datos de prueba, siendo el 75% y 25% respectivamente.

3.3.4 Partial Least Squares

3.3.4.1 Calculo y seleccion del nimero de componentes. Como se ha descrito
previamente en el presente documento, el modelo de Partial Least Squares se basa en reducir
el numero de variables del conjunto de datos, combindndolas y generando nuevas variables

latentes o componentes, los cuales son una combinacion lineal de las variables originales.

Para ello es necesario optimizar el modelo con la finalidad de obtener el nimero de
componentes que mejor se ajuste, teniendo en cuenta los siguientes pardmetros:

° R2 o coeficiente de determinacién: Es un indicador estadistico, cuyo valor va
entre 0y 1. Cuantifica el ajuste del modelo a la variable dependiente, es decir mide la precisidon
con la cual el modelo estima los valores de salida del modelo. Mientras mayor sea su valor
mejor ajuste o precisidon tendra el modelo.
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° Q2 o relevancia predictiva: Mide la capacidad del modelo de predecir valores.
Si su valor es menor a cero, significa que el modelo tiene una baja precisidon y que las variables
independientes no pueden predecir la variable dependiente. Por el contrario, si su valor es
mayor a cero, indica que el modelo tiene es relevante para predecir la variable dependiente.
A medida que aumenta el valor de Q2, se puede decir que el modelo tiene una mejor

prediccion.

. RMSE o Root Mean Square Error o Raiz del Error Cuadratico Medio: Es un
indicador del rendimiento del modelo de prediccién, el cual mide la desviacion de los valores
predichos con respecto a los valores reales, en otras palabras, mide el error de la prediccion.
Valores bajos de RMSE indican una mayor precisién por parte del modelo.

Aplicando una funcidn de iteracién, en la cual se varia el nimero de componentes del
modelo de PLS, se obtuvieron los pardmetros antes indicados. A continuacién, se mostraran
las graficas obtenidas, en las cuales se puede observar como varian los indicadores de
regresion antes mencionados en funcién del nimero de componentes. En la figura 23, se
muestra como varia el coeficiente de determinacién del modelo.

Figura 23

Valor de R2 del modelo en funcion del numero de componentes
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En el caso de la relevancia predictiva, en la figura 24, se puede apreciar como el

indicador del Q2 alcanza su valor maximo considerando 16 componentes.
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Figura 24

Valor de Q2 del modelo en funcion del nimero de componentes

Q2

25,

PLS

0.4

10 30 4 50
Number of PLS components

Por ultimo, se obtuvo la Raiz del Error Cuadratico Medio, la cual se muestra en la figura
donde vemos como el modelo presenta un error minimo para quince componentes; sin

embargo, lo ideal hubiera sido que dicho valor se acerque mds a cero. De igual forma se puede

observar cdmo entre quince y veinte componentes presenta un valor bajo de RMSE.

Figura 25

Valor de RMSE del modelo en funcion del numero de componentes
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Con estos valores y analizando las graficas se pudo determinar que el nimero de

componentes ideal para el modelo es 19 componentes.
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3.3.4.2 Validacion del modelo. Para realizar la validacién del modelo se ha tenido en
cuenta el valor del R2, considerando 19 componentes, cuyos resultados fueron:

R2¢ntrenamiento = 67.78%
Rzpmeba =67.92%

En la figura 26 se, muestran los resultados del modelo con la data de entrenamiento,
se puede observar que los valores predichos son muy cercanos a los valores reales, con
excepcion de algunas muestras, las cuales si presentan mayor desviacion.

Figura 26

Valor predicho y valor real del conjunto de datos de entrenamiento

REAL VS PREDICHO - DATA TRAIN
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Asi mismo, en la figura 27, se obtuvo la grafica de los resultados del modelo de
prediccidn, utilizando la data de prueba. Se puede observar cémo los valores son cercanos a

los datos reales, con una pequefia desviacion u error.
Figura 27

Valor predicho y valor real del conjunto de datos de prueba

REAL VS PREDICHO - DATA TEST
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3.3.4.3 Principales bandas de importancia. En el caso actual contamos con un
conjunto de datos de entrada, el cual cada muestra es un vector de 240 pardmetros
independientes. Por lo que es importante identificar cuales variables realmente aportan de
manera significativa al modelo. Esto con la finalidad de reducir el ruido, mejorar el tiempo de
entrenamiento y reducir la cantidad las bandas necesarias para la prediccién sin afectar las
métricas del modelo.

Por nombrar algunos algoritmos o métodos de reduccion de variables tenemos: Filtro
de baja varianza, Filtro de alta correlacién, Andlisis de Componentes Principales, Variable
Importance in Projection (VIP), entre otros.

3.3.4.4 Calculo de variables de importancia VIP. En actual modelo se ha utilizado el
método de Variable Importance in Projection o Variables de Importancia para la Proyeccién,
el cual consiste en medir la influencia de cada variable independiente en el modelo de PLS.
Los valores de VIP se calculan teniendo en cuenta los pesos de las variables latentes del
modelo de PLS, cuantificando el aporte en el resultado de la prediccidn. Para seleccionar las
variables significativas se tendrd en cuenta aquellas variables cuyo valor VIP sea igual o
superior a uno, lo cual indica que tienen alta relevancia para el modelo.

En la figura 28, se muestran los valores VIP de las variables en funcién de la longitud
de onda del modelo. Reemplazando en numero de la banda a la cual corresponde dicha
longitud de onda se obtienen las regiones o conjuntos de bandas que son significativas para
el modelo de prediccion.

Figura 28
Valor VIP de las variables de entrada
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En la tabla 6, se muestran las regiones a considerar para el nuevo modelo de
prediccion.
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Tabla 6

Zonas o regiones de bandas de importancia del modelo

Descripcion Limite inferior Limite Superior
Zonal (B1) 394.35 nm (B4) 400.61 nm
Zona 2 (B68) 534.01 nm (B113) 665.71 nm
Zona 3 (B154) 713.72 nm (B191) 790.95 nm
Zona 4 (B201) 811.83 nm (B206) 822.26 nm
Zonas (B231) 874.45 nm (B240) 893.23 nm

3.3.4.5 Validacion de modelo reducido. Para validar el nuevo modelo con las variables
independientes reducidas, se ha seguido el mismo procedimiento antes descrito. De igual
forma es necesario realizar el analisis para determinar el nimero de componentes ideal del

modelo.

Graficando los indicadores R2, Q2 y RMSE del nuevo modelo se obtuvieron que el
numero de componente para el cual el modelo presenta el mejor desempefio es de 23

componentes. Y con el cual se obtuvieron los siguientes valores

RZ*erltrenamiento = 73.87%
R2*prueba = 7239%

En la figura 29 se muestran los resultados de la estimacién de los datos de
entrenamiento. Se puede observar que los valores predichos se encuentran muy cercanos a

los valores reales del conjunto de entrenamiento.
Figura 29

Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de entrenamiento del modelo de estimacion

con variables de importancia

REAL VS PREDICHO - DATA TRAIN
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En la figura 30 se muestran los resultados obtenidos de la prediccidén de los valores de
prueba. Se puede observar que presentan una desviacién similar al modelo anterior.

Figura 30

Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de prueba del modelo de estimacion con
variables de importancia

REAL VS PREDICHO - DATA TEST
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3.3.5 Support Vector Regression

Para el desarrollo del modelo de regresién basado en Support Vector Machines, se
utilizé la funcion SVR de la libreria Scikit — Learn, en la cual se han definido los siguientes

parametros para el entrenamiento del modelo de prediccion.

° Kernel: Define el tipo de algoritmo kernel a ser utilizado para el reconocimiento
de patrones en la data. Este parametro depende de la tendencia que siguen los datos, por
ejemplo, una tendencia lineal. En caso actual, al no conocer el comportamiento de los datos,
se ha utilizado el valor “rbf”, el cual es para datos no lineales.

° C: Es una constante que determina el ancho del margen maximo utilizado para
el entrenamiento del modelo; es decir, representa la desviacién méxima permisible a la cual

se encontrardn los vectores de soporte.

° Epsilon: Controla el error cometido por la funcion de regresién al aproximar
aquellos datos ubicados fuera del margen a los vectores de soporte, en otras palabras, reduce

la influencia de datos lejanos a los vectores de soporte.

Para la obtencién del modelo de prediccidon por SVR se ha variado de forma empirica
los valores de Cy Epsilon. El mejor desempeiio se presentd para los valores de Cy Epsilon igual
a 0.8 y 0.1 respectivamente, obteniendo los siguientes valores.

RZentrenamiento,SVR = 73.34%
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R2prueba,SVR = 58.61%

En la figura 31 se muestran los resultados del modelo de prediccidon del modelo de SVR
utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, en cual se puede observar que la mayoria

de los datos presentan una ligera desviacion.

Figura 31

Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de entrenamiento del modelo de estimacion
por SVR

SVR: REAL VS PREDICHO - DATA TRAIN
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En la figura 32 se muestran los resultados obtenidos de la prediccion del modelo de
SVR de los valores de prueba. Se puede observar que los valores presentan una mayor

desviacion.
Figura 32

Valor predicho vs valor real del conjunto de datos de prueba del modelo de estimacion por SVR

SVR: REAL VS PREDICHO - DATA TEST
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34 Discusion de resultados

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos de aplicar los algoritmos de PLS
y SVR para obtener modelos de prediccién. En el caso del modelo de PLS se tienen los
resultados tanto del modelo inicial, el cual cuenta con todas las bandas como parametros de
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entrada, como del modelo reducido dimensionalmente, el cual utiliza solo las bandas de
importancia antes definidas.

En la figura 33 se muestra una grafica del error cometido por el modelo de prediccion
para cada uno los valores de cadmio predichos.

Figura 33

Grdfica del error en la estimacion realizada por el modelo de prediccion inicial
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Se puede observar como la mayoria de los datos se encuentran entre el rango de error
de + 0.4. Ademas, se puede evidenciar que el modelo presenta mayor error para valores de
cadmio superiores a una ppm.

De igual forma, en la figura 34 se muestra una grafica del error cometido por el modelo
de predicciéon de PLS utilizando solo las bandas de importancia como variables de entrada.

Figura 34
Grdfica del error en la estimacion realizada por el modelo de prediccion reducido
dimensionalmente
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Se puede evidenciar que este modelo presenta, en su mayoria de datos, una desviacion
de £ 0.5, con excepcidn de algunos valores. Asi mismo se puede observar menor dispersién en
los datos mayores a una ppm de cadmio.
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En la tabla 7 se muestra una recopilacion de los principales indicadores de interés sobre
el desempefio de los modelos desarrollados en el presente documento.

Tabla 7

Comparacion de resultados de los modelos de ML obtenidos con los datos etiquetados

Desviacion Desviacion Desviacion
R2 R2

Modelo ) minima maxima promedio
Entrenamiento Prueba
(ppm) (ppm) (ppm)
PLS inicial 67.78% 67.92% 0.00210 1.14 0.19
PLS reducido
73.87% 72.39% 0.00160 1.20 0.18

dimensionalmente
SVR 73.34% 58.61% 0.00002 0.58 0.09




Conclusiones

En el presente trabajo de investigacion se demuestra que es posible obtener la
estimacion del contenido de Cadmio en el grano de cacao haciendo uso de un andlisis no
destructivo utilizando algoritmos de ML, en tiempo real.

Se encontré un modelo basado en Partial Least Square (PLS) que predice los valores
del contenido de cadmio en muestras de cacao, con un error aceptable. Las entradas del
modelo son las firmas espectrales obtenidas de las imagenes hiperespectrales.

A partir del modelo inicial, tomando la totalidad de las variables de entrada, es decir
considerando las 240 bandas de la firma espectral, se obtuvo un indice de R2 de 67.78% y un
R2 de prueba de 67.92%, lo cual indica que el modelo de prediccion es vélido.

Por medio del analisis del andlisis de la Variable Importance in Projection o Variables
de Importancia para la Proyeccion VIP, fue posible disefiar un modelo de prediccion con un
valor de R2 de 73.87% y un R2 de prueba de 72.39%, utilizando menor cantidad de datos de
entrada, con esto se demuestra que es posible construir un modelo usando estas bandas de

seleccionadas, mostrando este uUltimo un mejor desempefio.

A partir de los valores obtenidos con el método VIP se llegd a determinar las variables
relevantes para el modelo, las cuales fueron seleccionadas cuyos valores sean mayor o igual a

uno.

Al comparar los valores predichos obtenidos por medio del algoritmo PLS con un
algoritmo de SVR se observa que ambos algoritmos presentan un buen desempeiio para el
conjunto de datos de prueba; sin embargo, al analizar los resultados, se puede evidenciar que
el modelo de SVR tiene un menor error en la prediccion de la concentracién de cadmio de las
muestras.
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