FACULTAD DE INGENIERIA

Determinacion en tiempo real de presencia de cadmio en
cultivo de cacao aplicando Machine Learning

Tesis para optar el Grado de
Master en Ingenieria Mecanico -Eléctrica con mencion en Sistemas Energéticos y
Mantenimiento

Jorge Luis Neyra Hau Yon

Asesor(es):
Ph D. Ing. William Ipanaqué Alama; Mgtr. Ing. Juan Carlos Soto Bohérquez

Piura, abril de 2021






A mis adoradas Josselyn, Romina y Doménica, por
su paciencia, comprensiéon y motivacion diaria en
cada meta propuesta. A mis padresy hermano, por
confiar siempre en mi y aconsejarme siempre el
terminar lo que se empieza.






Resumen

El objetivo de este proyecto de tesis estd enfocado en Desarrollar métodos de Prediccion basados
en Machine Learning, para estimar el Contenido de Cadmio en granos de Cacao, a partir de sus
firmas hiperespectrales.

La presenta tesis se desarrolla en cuatro capitulos. El primero permitira conocer la importancia
del proceso productivo del Cacao, como afecta la presencia del Cadmio en este producto, y las
consecuencias en la salud del consumidor final en caso de no regularlo. En el segundo capitulo
se estudia la metodologia principal de esta tesis, qué es Machine Learning, y los algoritmos
basados en esta metodologia para la prediccidon del contenido de Cadmio en los granos de Cacao.

Para el tercer capitulo se desarrolla el marco tedrico sobre el cual se basa la obtencion de firmas
hiperespectrales del Cacao, y como pueden éstas, ayudar en la obtencién de caracteristicas
propias de cada producto o elemento. En el cuarto y Ultimo capitulo, se mostraran los resultados
de los modelos de prediccidon con base en Machine Learning para este proyecto.






Prefacio

En el Perd, la agroindustria ha crecido progresivamente a través de los afios,
generando un incremento en el nivel econémico del pais. Dentro de las diversas actividades
agroindustriales, el procesamiento de Cacao ha tenido una situacién particular e importante,
ya que, debido a la excelente calidad del Cacao peruano, éste ha sido reconocido como el
mejor del mundo en diversas ediciones de competencias internacionales. Este
reconocimiento conlleva a la responsabilidad de mantener la calidad del Cacao dentro de las
expectativas del consumidor final.

El mercado europeo es el principal consumidor de nuestro Cacao prime, y ya en el
afo 2014, publicd un reglamento para regular el contenido de algunos metales pesados en
los productos alimentarios de consumo humano, entre ellos, el Cadmio presente en el Cacao.
Este reglamento estd vigente desde el afio 2019 y esto genera preocupaciéon en los
productores de Cacao, que, debido a situaciones de suelo, ambiente, agua y otros factores
gue influyen en el contenido de Cadmio en el cacao, muchas veces exceden estos parametros
permisibles.

En la busqueda de mejorar los procesos y reducir la contaminacién del producto final,
los productores han buscado intervenir en las diversas etapas de la produccion el Cacao,
controlando el nivel de Cadmio en estas etapas. Sin embargo, controlar el nivel de Cadmio
no es tan agil para anticipar su presencia. Es por ello, que, se busca un método para
determinar en tiempo real, el contenido de cadmio de una muestra de Cacao.

Para lograrlo, se ha previsto utilizar las firmas espectrales del Cacao como producto
en evaluacién, y como futuros datos de entrada para determinacion del contenido de
Cadmio. Ademas, se plantean metodologias de prediccién basadas en Machine Learning,
para que nuestro sistema se enriquezca con la experiencia de prediccidn, y podamos definir
una propuesta adecuada para el éxito de este proyecto.

Esta tesis ha sido financiada por el FONDECYT y BM, en el proyecto: “Fortalecimiento
de capacidad de investigacién en medicion, en tiempo real de fisico quimicas de productos
de agroindustria y elaboracién de alimentos usando imagenes hiperespectrales”. Cddigo:



005-2018-FONDECYT-BM. Quisiera ademas expresar mi agradecimiento a mis asesores Ph.D.
Ing. William Ipanaqué Alama y Mgtr. Juan Soto Bohdrquez, por su apoyo, orientacién, y guia
gue contribuyeron para sacar adelante esta tesis. A mi familia por su comprensién, apoyo
incondicional y el animo que constantemente me brindan.
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Introduccion

El Machine Learning o Aprendizaje Automatico es una tecnologia de la Inteligencia
Artificial cuyo objetivo es que las maquinas aprendan a partir de situaciones ya acontecidas o
experiencia previa. Muchas aplicaciones en la actualidad como YouTube, Facebook, Google,
Netflix, entre otras muchas, utilizan Machine Learning para ‘aprender’ de los usuarios y mostrar
la publicidad o sugerencias que a cada ‘cliente’ podria interesarle.

Las aplicaciones del Machine Learning estan ampliandose hacia diversos campos como:
medicina, marketing, seguridad nacional, prevenciéon de fraudes, agronomia, industrias
alimentarias, entre otras. Es por ello que, la aplicacion de esta metodologia en procesos
industriales que generan un fuerte impacto econédmico a nivel nacional, es una prioridad.

Por otro lado, la tecnologia de la Visiéon Hiperespectral, que inicié con aplicaciones de
astronomia y teledeteccion, y que ahora es aplicada a muchos otros campos como: medicina,
bioquimica, industria alimentaria se ha desarrollado de tal manera, que permite determinar
diversas caracteristicas fundamentales de cada producto o elemento.

El objetivo de este proyecto es incorporar la estrategia de Machine Learning y la
tecnologia de la Vision Hiperespectral para el diseio de estrategias para la deteccién en tiempo
real del Contenido de Cadmio de muestras de Cacao, con el objetivo de poder intervenir en el
proceso productivo del Cacao, y asi, reducir el riesgo de contaminacion con Cadmio hen el
producto final.

Para el desarrollo de este proyecto se ha empleado la Cdmara Hiperespectral Resonon,
dentro la infraestructura del Departamento de Automatica y Control de la Universidad de Piura,
y se ha contado con las muestras de Cacao tomadas de algunas locaciones de la region, con la
finalidad de obtener las firmas hiperespectrales de la muestra, como para hacer la modelacion
de la prediccién.

Durante el desarrollo de esta tesis, se mostraran también los resultados obtenidos con
diversos algoritmos de prediccién con Machine Learning, que nos permitird comparar el mejor
modelo de prediccidn para nuestro caso particular y especifico. Finalmente, con un monitoreo
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en tiempo real, esto ayudara a tomar las medidas correctivas y asi, mitigar la contaminacién
por metales pesados como el cadmio.



Capitulo 1

El problema de la presencia de cadmio en el cultivo del cacao

1.1 Prefacio

En diversas regiones de la Amazonia, el cultivo del cacao se ha convertido en una
actividad econémica principal, debido a la demanda en mercados extranjeros.

Esto ha permitido que dicha actividad agricola sea llevada a gran escala, y, por ende,
industrializada, por lo que sus regimenes de cuidado y proteccién del suelo han mejorado en
la calidad de su administracion.

Esto no ha sido impedimento para que las plantaciones de cacao se vean afectadas por
contaminacién de diversos agentes, entre ellos, metales pesados como el cadmio y el plomo.

Las opiniones de diversos expertos son contradichas respecto a esta contaminacion,
pero sin entrar en detalles del debate, ha quedado demostrado por la Agencia para Sustancias
Toxicas y Registro de Enfermedades (ATSDR), que los indices elevados de concentracién de
cadmio incrementarian el riesgo de sufrir enfermedades relacionadas a los rifiones, sistemas

dsea y respiratorio.

Es por ello, que actualmente, los controles de estos niveles de contaminacién son mas
rigurosos, que a la larga genera que el producto sea trabajado con mayores estandares de
calidad.

1.2 El cacao

Theobroma Cacao L. es el nombre cientifico que recibe el arbol de cacao, que es una
especie de origen tropical, conocido principalmente porque de su fruto, se extraen las semillas
que son el ingrediente base para la elaboracién del chocolate. Theobroma es una palabra
griega que significa: “alimento de los dioses”.
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El cacao es una planta de origen en la cuenca del Amazonas, y su uso tiene evidencias
de hace 5,500 afios en lo que actualmente se ubica la Amazonia ecuatoriana.

El arbol de cacao, o cacaotero, se encuentra en estado natural en selvas humedas, y
requiere para un buen crecimiento, de un clima calido y humedo (idealmente entre 20°C y
30°C de temperatura media, y con una minima de 16°C), y de una altura que no supere los
1250m. En la figura 1 puede observarse entre lineas rojas, las franjas en las que el cacao podria
crecer (18°Ny 15°S).

Suele crecer hasta una altura de entre 5m a 10m. El fruto es de color rojo o amarillo
purpureo con un peso promedio aproximado de 450gr cuando éste ha madurado y con unas
dimensiones aproximadas que van desde los 15 hasta los 30 centimetros de largo, y desde los
7 hasta los 10 centimetros de ancho. El drbol tarda 5 afios en madurar y su vida es en promedio
de 30 afios.

Figura 1. Franjas de latitudes posibles para cultivo de cacao.

Fuente. Romero, 2016.

1.2.1 Breve resefia del cacao y el chocolate

La historia del cacao, pese a tener su origen en la Amazonia, fue extendida a América
Central y desarrollada en esta zona hace mas de 2,500 afios.

La palabra cacao, posiblemente proviene de la lengua indigena Maya: “CAC” que
significa “Rojo”, como el color de la mazorca y “CAU” que significa fuerza, fuego.

Los antepasados mayas creian que este arbol era un regalo del dios Quetzalcoatl para
los hombres, por lo que afios mas tarde, fue bautizado con el nombre cientifico Theobroma
Cacao, que significa en griego: “Alimento de los dioses”.



23

El cacao en la sociedad azteca fue utilizado como un alimento de gran importancia, y
también como moneda de cambio. El cacao en su forma liquida era mezclado con especias, y

III

obtenian una bebida energética, espesa y espumosa a la que llamaban “tchocolat

Figura 2. Representacién grafica. Origen del chocolate en cultura Azteca.

Fuente: Nestlé, 2017.

Se cuenta en la historia, que cuando Hernan Cortés desembarcé en México en 1591,
los aztecas liderados por el emperador Moctezuma Il, creyeron que era la reencarnacion del

IH

dios Quetzacoatl, y fue agasajado con “tchocolatl”. Después de la colonizacion, las semillas de

cacao fueron aun utilizadas como moneda de cambio.

Los europeos anadieron azlcar como endulzante, y canela como aromatizante. El
chocolate para esta época fue difundido en su forma compacta.

La primera produccidon mecdanica de chocolate data de 1777, en Barcelona, marcando
la “revolucién industrial” para este producto. Para el siglo XIX el chocolate se hace mas popular
gracias al crecimiento de la Industria Chocolatera. En 1819, el suizo Francois- Louis Cailler crea
la primera fabrica de chocolate, en la que este producto era una mezcla de granos de cacao
molidos con azucar afiadido. Producto que solo podian disfrutar la clase pudiente de la época.

En 1830, el suizo Charles-Amédée Kohler abre también su fabrica, en la que inventa el
chocolate con avellanas. Para 1875, otro chocolatero suizo Daniel Peter, tras varios afios de
experimentos, inventa el chocolate con leche, luego de mezclar el chocolate con harina
lacteada, inventada por Henri Nestlé en 1867.

En la actualidad, el cacao y sus productos derivados son producidos y consumidos a
nivel mundial, siendo un producto de alto valor nutritivo.
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1.2.2 Variedad del cacao
Existen tres variedades principales de cacao: Criollo, Forastero y Trinitario.

e Cacao criollo: Es un cacao reconocido como de gran calidad, utilizado para la produccién
de los chocolates mds finos. Con un arbol de bajo rendimiento y muy fragil (sensible a
enfermedades), tiene un grano aromatico de cdscara suave y fina y con bajo contenido de
taninos (sustancia que debe ser eliminadas para evitar el sabor astringente en el chocolate).

Este tipo de cacao representa aproximadamente el 10% de la produccion mundial y es
cultivado principalmente en la zona norte de Sudamérica (Perd, Venezuela, Colombia,
Ecuador), Centroamérica (Nicaragua, Guatemala, El Salvadora, Jamaica, México, Republica
Dominicana), y algunas regiones asiaticas.

Figura 3. Cacao Criollo.

Fuente: Nestlé, 2017.

e Cacao forastero o campesino. Es un cacao con una cdscara mds gruesa y resistente, menos
aromatico que el criollo y con mayor presencia de taninos. Sus imperfecciones suelen
neutralizarse con un tostado mas intenso, de ahi procede su sabor y aroma.

Es un cacao originario en la alta Amazonia o cuenca amazodnica, y es el mas cultivado
en el oeste de Africa y Brasil y a su vez, el de mayor produccién mundial (aproximadamente
70%).

Mientras que este cacao forastero otorga cuerpo y amplitud al chocolate, la acidez y
equilibrio, es brindada por el cacao criollo.
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Figura 4. Cacao forastero.

Fuente: Nestlé, 2017.

e Cacao trinitario. Es un tipo de cacao hibrido, obtenido por el cruce entre los tipos Criollo y
Forastero, con un nivel de calidad similar a este ultimo. Es originario de Trinidad, y tiene las
caracteristicas de calidad del cacao criollo, y la robustez del forastero.

Este tipo de cacao representa aproximadamente el 20% de la produccién mundial.

Figura 5. Cacao trinitario.

Fuente: Nestlé, 2017.

1.2.3 Partes del arbol de cacao
Las partes principales del arbol de cacao se muestran son principalmente:

e Raiz. La raiz principal del cacao crece aproximadamente 2 metros hacia abajo, y las raices
secundarias hacia los lados en los primeros 30 centimetros del suelo. La raiz tiene la funcién
de fijar la planta al suelo, y de absorber y conducir el agua y nutrientes necesarios.
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e Tronco. El tronco del arbol de cacao es recto, y dependiendo de la poda, adquiere su forma.
La corteza es oscura, con ramas café y vellosas. Sobre el tronco crece el fruto del cacao.

e Hojas. Las hojas del cacao suelen ser angostamente ovadas, alargadas, normalmente con
colores que van desde el café claro, morado, rojizo, hasta verde claro.

Figura 6. Hojas de cacao.

Fuente. Lutheran Wolrld Relief, 2017.

Flor. La flor del cacao es pequeiia, estrellada con cinco pétalos, y brotan sobre el tronco y ramas.
Son sostenidas por un pedunculo. Dependiendo de la variedad del cacao, las flores tienen distinto

color, pueden ser blancas, rosadas, purpura, o similares.

Figura 7. Flor del cacao.

Fuente. Lutheran World Relief, 2017.

e Fruto. El fruto o mazorca suele tener formas y tamafios distintos segun sea su variedad. De
largo miden entre 15 a 30 centimetros, y de ancho entre 7 y 10 centimetros. El fruto puede
ser de cascara lisa o arrugada, alargada o redonda, y de diversos colores como: rojo, amarillo,
verdes, moradas, café.
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Figura 8. Fruto del cacao.

Fuente: Lutheran World Relief, 2017.

e Semilla o grano de cacao. La mazorca de cacao contiene de 20 a 40 semillas de 2 a 3
centimetros de largo. Estan cubiertas por una capa muy fina conocido como mucilago, que,

segln su variedad, puede tener sabor dulce o acido.

El interior de la semilla estd formado por dos cotiledones de forma ovalada y aplanada.

Figura 9. Grano de cacao.

Fuente. De la Cruz M, Vargas A, 2010.

En la figura 10, puede verse un esquema de la planta de cacao y una imagen en la

gue se pueden visualizar las partes del arbol.
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Figura 10. Partes del arbol de cacao. Izquierda en esquema y derecha en fotografia.

Fuente. Izquierda: Havryliuk N, 2018. Derecha: Cabana A, 2017.

1.2.4 Productos del fruto de cacao
Del fruto del cacao, se extraen principalmente productos como:

e Polvo de cacao: Producto secoy de color oscuro, que tiene el sabor caracteristico del cacao.
Es la parte del cacao resultante de reducir la manteca mediante el uso de prensas hidraulicas
y disolventes, hasta lograr la textura pulverulenta.

El polvo de cacao es amargo y libre de impurezas, olores y sabores extranos. Es usado
para aromatizar galletas, bebidas y postres, ademds de ser usado para la elaboracion del
chocolate. Este producto es un alimento muy caldrico, altamente proteico y con bajo
contenido de hidratos de carbono y grasa.

Figura 11. Cacao en Polvo.

Fuente. Pazmina C, 2019.
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Del fruto del cacao, se extrae principalmente el polvo de cacao y grasa o manteca de
cacao; ambos fundamentales para la produccion del chocolate, que producto final para el que
se destina mads del 60% de la produccidon mundial de cacao.

e Manteca de cacao: Es la grasa natural comestible de la semilla de cacao, extraida mediante
presion. Esta manteca conserva el aroma suave y el sabor del cacao. Por su textura, es utilizada
en la industria alimentaria (chocolate), farmacéutica (medicamentos) y cosmética (productos
de belleza como limpiadores, jabones, mascarillas).

Con la manteca de cacao pura, leche y azlcar, se elabora el conocido: chocolate blanco.

Figura 12. Manteca de cacao.

Fuente: Ramos E, 2019.

e Pulpa de cacao: Es la capa que envuelve a la semilla de cacao, antes considerada como un
desecho, pero que ahora se usa como ingrediente en la gastronomia.

Figura 13. Pulpa de cacao.

Fuente. Tinoco P, 2018.

e (Cascara del cacao: Aprovechada para hacer infusiones, preparar mermeladas, o con fines
de alimentacién animal.
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Figura 14. Céscara de cacao.

Fuente. Espin M. 2020.

1.2.5 Procesamiento del cacao

El fruto del cacao es la materia prima para la elaboracién de diversos productos como
ya se vio en los puntos anteriores. Sin embargo, la materia prima no es tomada directamente
para su aplicacidn, sino que debe seguir una secuencia de procesos posteriores a la cosecha.

e Cosecha: Es la etapa de extraccién de las mazorcas de sus respectivos darboles. Los
recolectores suelen guiarse por el color de la vaina y por el sonido que genera el interior de la
mazorca cuando es golpeada para saber si el fruto ha madurado. La época de cosecha varia
segun la region en la que se cultivando, y en algunas regiones, la recoleccién se da durante

todo el afio.

e Apertura: En esta etapa, se abren las mazorcas cosechadas para extraer los granos de
cacao, es importante cortar las mazorcas sin estropear las semillas. Por tener contacto directo
con el producto, los estandares fitosanitarios deben ser lo suficientemente buenos para evitar

contaminacién por contacto directo, de hongos o insectos.

Los granos de cacao extraidos son apilados sobre hojas de platano, depdsitos de madera y/o
plasticos, luego se envuelven completamente estos grupos, para iniciar el siguiente proceso:
la fermentacion.

e Fermentacion: En esta etapa inicia el proceso bioldgico. Las bacterias y levaduras presentes
en el ambiente se multiplican en la pulpa que rodea los granos debido a su concentracién de
azUcares. Esta se descompone y forma un liquido 4cido y alcohol. Esta reaccién bioquimica y
de oxidacion permite, por un lado, que la semilla se hinche, y por otro lado, la disminucién del
grado de acidez y astringencia en el sabor del cacao, que definirdn también el aroma del cacao.


https://www.jaem.cl/productos/insumos-para-reposteria/cascara-de-cacao
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La calidad de los granos depende de este proceso de fermentacidn. Si es excesivo, el cacao
puede arruinarse; si es insuficiente, puede adquirir un sabor de patatas crudas. Segun el grado
de acidez y sabor requerido, la fermentacion suele durar entre 3 y 7 dias.

e Secado: En esta etapa, los granos son extendidos y rastrillados constantemente para
desecarse. Este proceso puede realizarse de manera natural (con exposicién solar), o de
manera artificial (mediante el uso de secadores). Producto de este proceso, la masa de los
granos disminuye aproximadamente en una cuarta parte de su peso original.

e Seleccidn: La seleccidon de los granos de cacao suele realizarse visualmente mediante una
prueba de corte. Esta revela la presencia de granos defectuosos y el grado de fermentacién de
los granos del lote. La normativa ISO (International Organization for Standardization)
(1114:1977- Cut Test), sugiere que, por cada tonelada de cacao, debe analizarse en lo minimo
300 gramos de cacao y 30% de los sacos de cacao para determinar el grado de fermentacion.

e Torrefaccion, descascarillado y desgrasado: Esta siguiente etapa afina mds los aromas y
reduce su amargura y astringencia. Los granos son separados de su cascarilla y por molturacién,
se obtiene una pasta de cacao con un 55% de manteca promedio. Luego, con las prensas, se
extrae gran parte de la manteca de cacao, quedando como subproducto, la “torta de cacao”.
Esta ultima conserva una porcion residual de manteca, que oscila entre el 10 y 20% segun la
aplicacion destinada para cada lote. Nuevamente por molturacién, a partir de la torta de cacao,
se consigue el cacao magro o cacao en polvo desgrasado.

1.2.6 Paises productores de cacao

El cacao es cultivado principal y mayoritariamente en Africa Occidental, América
Central, Sudamérica y Asia.

En estas regiones se produce poco mas del 90% de la produccion mundial de cacao. En
Africa, la produccién principal estd en los paises de Camerun, Costa de Marfil, Ghana y Nigeria.
En América esta principalmente en Brasil, Ecuador, Peru; y en Asia se centra, principalmente,

en Indonesia.

La produccién de Latinoamérica es considerada como ‘cacao prime’ y corresponde a
un porcentual ubicado entre el 70 y 100% de la exportacion de: Bolivia, Colombia, Ecuador,
Peru, México.

En la tabla N°1 se puede visualizar los niveles de produccidon y en la tabla N°2 se
muestra la demanda de cacao en grano para molienda.
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Tabla 1. Produccion de Cacao en miles de toneladas.

-_ 2014/2015 | 2015/2016| 2016/2017 | 2017/2018%2018/2019**

Total Mundo
1 Costa de Marfil 1 796 1581 2020 1 964 2200
2 Ghana 740 778 870 905 870
3 Indonesia 325 320 270 240 220
4 Brasil 230 141 174 204 195
5 Migeria 185 200 245 250 245
] Ecuador 261 232 290 287 298
7 Camerun 232 211 246 250 260
-] Peru a2 105 115 134 120
9 Repdblica Dominicana 82 B0 57 85 75
Colombia

Fuente: Huaman O, 2019.

Tabla 2. Demanda de Cacao en miles de toneladas.

20142015 | 2015/2016 |2016/2017 | 2017/2018* P018/2019%*
M 4152 3127 4397 31596 4750

1 Palses Bajos 501 534 565 580 605
2 Costa de Marfil 558 492 577 550 585
3 Indonesia 335 382 455 483 490
4 Alemania 415 430 410 445 450
5 Estados Unidos 400 398 350 385 400
6 Ghama 234 202 250 310 300
7 Malasia 195 194 2016 23k 260
&  Brasil 224 225 227 231 230
9  Francla 130 138 143 152 158
Espaiia
m mmmm
Otros 1061 1021 1102 1170

Fuente: Huaman O, 2019.

1.2.7 Cacao peruano

Peru es considerado uno de los principales productores de cacao fino y aromatico, y es
el segundo productor de cacao organico a nivel mundial. La produccién de cacao en grano ha
tenido un crecimiento sostenido con tasa de 15.6% promedio anual en los ultimos 10 afios.

Las principales regiones productoras de cacao son: Piura, Pasco, Ucayali y Cajamarca.
Ademas de San Martin, Ayacucho, Cusco y Tumbes.

En Peru crecen variedades de cacao trinitario, amazonico y criollo, siendo este ultimo
el de mayor calidad debido a su aroma, sabor y contenido de grasa.
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Los mercados de exportaciéon de cacao en grano en 2018 fueron principalmente:
Indonesia, Holanda, ltalia, Bélgica y Espafiia.

El cacao peruano ha sido considerado como un tipo de cacao ‘prime’ por su elevada
calidad, y ha sido merecedor de diversos premios de reconocimiento mundial. En el 2014,
obtuvo el Cacao International Award en el Salén Du Chocolat, en Paris. En 2017, también fue
reconocido como el mejor del mundo en el Salén del Chocolate, en Londres, en el International
Chocolate Awards. Continuamente ha recibido premios por su calidad, por lo que en Peru
inclusive ha sido merecedor de un reconocimiento nacional al ser declarado Patrimonio
Nacional.

Figura 15. Principales regiones de produccién de Cacao.
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Fuente: Romero C, 2016.

Los principales paises importadores de este producto son: Paises Bajos y Bélgica, con
un consumo del 19.3% y 18.4% respectivamente de nuestra exportacion en grano.

Si bien el consumo per cdpita es de 0.5 kilogramos por afio, en paises europeos como
Suiza y Alemania, el consumo llega a 9 kilogramos por afio y 7.9 kilogramos por afio
respectivamente.

Entre los beneficios del cacao se encuentra el contenido de fitoesteroles, que bloquean
la absorcion del colesterol alimentario, la reduccidn de la posibilidad de hipertension y control
de arterioesclerosis por los efectos vasodilatadores. Ademads de contener polifenoles, que son
antioxidantes que previenen procesos ateroscleréticos.
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Podemos visualizar en la tabla a continuacidn, los valores nutricionales del cacao.

Tabla 3. Valor nutricional del cacao y algunos chocolates.

Energia Agua Hidratos de Proteinas Grasas Acidos grasos Fibra Fésforo
Alimento Azicar
(kcal) (g) carbono(g) @ g (@ sauadosi@ (@ (mg)
Semilla de cacao (> 550 } R R (aprox. 60%
(tras el tostado) kcal) 2 7 -15 1-15 s 52-54 del total) 9.3
Cacaoenpovo 554 - 16 3 23 " 6.5 23 600
desgrasado
Cacao en polvo .
azucarado 390 15 81.02 (la mayoria) 5.88 4 25 7-8 315
Chocolate 518 7 56.4 (la mayoria) 7.8 30.6 18.2 0 287
Chocolate negro 532 5 63 (la mayoria) 2 30 16.8 - 147
Chocolate negro con :
almendras 535 38 415 (la mayoria) 8.2 374 16.3 9.1 219
Chocolate blanco 547 15 58.8 (la mayoria) 8 309 18.2 0.8 230
Chocolate con leche 538 29 541 (la mayoria) 9.19 31.5 18.96 0.8 261
Chocolate con leche .
y almendras 549 27 49.8 (la mayoria) 8.6 35 16.6 3.9 246
Chocolate con leche
con polialcoholes 478 - 515 8.7 8.4 331 211 3.1

Fuente: Ropero A, 2016.

1.3 Cadmio.

El cadmio (cadmia en latin y kadmeia en griego) es un metal pesado de origen natural
que fue descubierto en 1817 en Alemania por Friedrich Stromeyer, como una impureza del
carbonato de cinc. El cinc tiene aplicaciones metalurgicas, aplicaciones en galvanoplastia,
pinturas y pigmentos, baterias de niquel y cadmio, conductores eléctricos, componentes para
automoviles, y sistemas de calefaccién.

El cadmio no se encuentra en el ambiente como un metal puro, sino en forma de éxidos
complejos, sulfuros y carbonatos de cinc, plomo y cobre. Al igual que otros metales pesados
como el plomo, mercurio y arsénico, el cadmio constituye un riesgo considerable para la salud
por el contacto ambiental y labora.

El cadmio en el ambiente se presenta en niveles bajos, sin embargo, la actividad
humana ha incrementado esos niveles drasticamente. Desde la fuente emisora, el cadmio
puede recoger grandes distancias a través del aire hasta el receptor. Se encuentran en
moluscos, crustaceos, vegetales, tubérculos, y también en plantaciones como el cacao.

El cadmio provoca efectos tdxicos en los rifiones, sistema respiratorio y sistema dseo.
Ademas, es considerado como un agente cancerigeno para el hombre. El contacto con el
cadmio se produce principalmente por: inhalacién de humo de tabaco, consumo de alimentos
contaminados, inhalacién y contacto con emisiones industriales, exposicidén a actividades
naturales como actividad volcanica, combustion de combustibles fdsiles, incineracion de

basura, entre otros.

El cadmio contenido en el suelo y en el agua puede ser captada por ciertos cultivos y
organismos acudticos y almacenarse para ser parte de la cadena alimenticia. Esta es la
principal fuente de contaminacién de cadmio para no fumadores. Si bien la mayor cantidad
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de cadmio es encontrada en higado y rifién de los mamiferos alimentados con dieta alta en
cadmio, la alimentacién por cultivos también podria tornarse importante.

Es por ello, que la Agencia Estadounidense para el Registro de Sustancias Toxicas y
Enfermedades (ATSDR) ubica al cadmio como un metal con efectos de entre los mas

peligrosos.

Tabla 4. Fuentes de Cadmio.

Antropogénicas Naturales

Lodos residuales y estiércol Actividad volcanica
Fertilizantes fosfatados y nitrogenados  Rocas
Industna de plateado y galvanizado
Mineria del cinc, cobre, plomo y otros
metales
Industria de fundicion de metales
Incineracion
Industria de alimentos fosfatados para
animales

Fuente. Pérez P, 2012.

En los terrenos agricolas, el cadmio llega por deposicidn aérea (41%), fertilizantes
fosfatados (54%), y por aplicacidon de abono de estiércol (5%).

1.3.1 Propiedades fisico - quimicas del cadmio

El cadmio es un elemento quimico relativamente raro, con nimero atémico 48 y de
simbolo Cd, tiene estrecha relacidén con el Zinc, elemento con el que se encuentra asociado en

la naturaleza.

El cadmio es un metal ductil de color blanco con matiz azulado, mas blando y maleable
que el zinc y mas duro que el estaifio. No se encuentra en estado libre en la naturaleza, vy el
sulfuro de cadmio (Unico mineral de cadmio), no es fuente comercial del metal.

El cadmio es producido normalmente como subproducto de la fundicién vy
refinamiento de los minerales de zinc. Anteriormente el zinc tenia un uso importante como
cubierta anticorrosiva sobre hierro o acero. Otra aplicacion es en baterias niquel-cadmio y
otra es como reactivo quimico. Los compuestos de cadmio se emplean como estabilizadores

de plasticos y en la produccidon de cadmio fosforado.

El cadmio es liberado al ambiente aproximadamente sobre las veinticinco mil
toneladas al afio, este cadmio es liberado en los rios a través de la descomposicidén de rocas,
y parcialmente liberado al aire a través de fuego forestal y volcanes. La manufactura también
genera un aporte de cadmio al ambiente.
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Las aguas residuales que contienen cadmio, procedentes de la industria terminan
normalmente en los suelos. Este cadmio puede ingresar también en el aire a través de la
guema de residuos urbanos o combustibles fdsiles.

Otra fuente importante de emision de cadmio es la produccién de fertilizantes
fosfatados, que son aplicados en las granjas y transportados por aguas superficiales y/o
subterraneas. El cadmio es absorbido por la materia organica del suelo, lo que se convierte en
una situacién extremadamente peligrosa, ya que, a través de la alimentacion de las plantas y
posterior consumo de los animales, el cadmio es luego acumulado en los cuerpos de los
animales.

1.3.2 Perjuicios en la salud

El cadmio se acumula de manera primaria en el rifién, que puede desencadenar en una
disfuncién renal, que resultard en mayor excrecién de proteinas en la orina.

Por otro lado, puede generar alteraciones en el metabolismo del calcio y también la
formacién de cdlculos renales. Con exposicion permanente al cadmio, se genera
ablandamiento de huesos y osteoporosis.

Existe evidencia de que la exposicion en largo plazo al cadmio contribuye al desarrollo
de cdncer de pulmodn, asi como la posibilidad de desarrollar cdncer de rifién y proéstata.
Inclusive, el cadmio ya fue clasificado como uno de los componentes cancerigenos del grupo
1 para el hombre.

La Agencia Estadounidense para el Registro de Sustancias Toxicas y Enfermedades, que
cataloga riesgos de desechos tdxicos segun su prevalencia y nivel de intoxicacidn que originan.
Los mas peligrosos son: plomo, mercurio, arsénico y cadmio. Este ultimo, por tanto, es de alto
interés toxicoldgico.

1.3.3 Niveles de cadmio permitidos

Algunas organizaciones internacionales han realizado propuestas para estimar una
ingesta tolerable. Una propuesta establece un limite de 7ug/semana por kg de peso.
Consumos de hasta 100gr por via digestiva, generan sintomas gastrointestinales, y superiores
a los 350gr, se considera potencialmente mortal.

Inhalaciones superiores a 500ug/m3 producen neumonitis quimica, y encima de los
5,000ug/m3, se hace mortal. Para 2009, la Autoridad Europea de Seguridad Alimentaria,
establecid una ingesta semanal tolerable de 2.5ug/kg de peso corporal. Un afio después, la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el Comité de Expertos en Aditivos Alimentarios
(JECFA) y la Organizacion de Agricultura y Comida de Estados Unidos (FAQ), determinaron un
consumo de 25ug/kg de peso corporal de manera mensual.

Es importante resaltar, que las personas con bajas reservas de hierro son mas
vulnerables a los efectos adversos del Cadmio.
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1.3.4 Toxicidad

Por lo expuesto en puntos anteriores, el cadmio produce efectos téxicos en los
organismos vivos, inclusive si las concentraciones son pequefias.

En las plantas, el cadmio altera la absorcién, transporte y utilizacién de los elementos
esenciales: calcio (Ca), magnesio (Mg), fésforo (P) y potasio (K) y del agua, lo que genera
desequilibrios nutricionales e hidricos en la planta. Las plantas expuestas a suelos
contaminados por cadmio, presenten modificaciones en su apertura, fotosintesis, y
transpiracion.

En los humanos, cuando se produce la ingestion, el cadmio ingresa al torrente
sanguineo por absorcion, y llegard hasta el higado, en donde se une a una proteina de bajo
peso molecular. Finalmente son transportados a los rifiones para ser reabsorbidos y
almacenados en el rifién.

Entre las consecuencias mas resaltantes por las exposiciones prolongadas, se pueden citar:

° Dafio en los rinones de las personas que han estado expuestas a exceso de cadmio en
su dieta o por el aire.

° Dafios en pulmones, en personas que trabajan en fabricas con concentracion de cadmio
elevado.

° Cancer pulmonar en animales expuestos a periodos largos de inhalacion por cadmio.

° Elevada presién arterial, ain no comprobada para personas, pero si comprobada en

animales expuestos al cadmio.

Es importante acotar, ademas, que el cadmio esta calificado como agente cancerigeno
de tipo | por la Agencia Internacional para la Investigacion del Cancer (IARC), por lo que ya
existe suficiente evidencia del riesgo de ser carcindgeno en personas.

1.4 Cadmio en plantaciones de cacao

El arbol del cacao absorbe el cadmio existente en los suelos, y los concentra en las
semillas. La absorcion sucede por las raices hasta la distribucién en toda la planta, y no se
elimina inclusive después del lavado o lixiviacion del suelo.

Estas plantas sufrirdn de una reduccion en su actividad fotosintética, de absorcion de
minerales, nutrientes y de agua, y podrian terminar en la muerte de la planta.

El Ministerio del Ambiente, en el anexo 1 del DS 002-2013, establece como parametro
de calidad para suelos de aplicacién agricola, que la maxima concentracién permitida de
cadmio es de 1.4 mg/kg. Por lo que plantaciones en suelos con niveles de cadmio superiores,
generaran problemas en la planta y en los frutos que se produzcan.
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El cacao peruano no es ajeno a esta contaminacion de cadmio, debido a que nuestro
territorio presenta gran probabilidad de contaminacién por la industrializacién,
contaminacién del aire y agua, y por actividad volcanica.

En el afio 2006, se publicd un reglamento en el que se establece el contenido maximo
de determinados contaminantes en productos alimenticios, este es: Reglamento CE
N°1881/2006. Para el afio 2014, la Unién Europea puso en vigor el reglamento UE
N°488/2014, que modificaba el Reglamento anterior, y en el que se establecen los niveles
maximos de Cadmio permitidos en diversos productos alimenticios (el cacao dentro de ellos).
Es por ello, que, los nuevos limites quedaron regulados segun el cuadro siguiente:

Tabla 5. Reglamentacion N°488/2014 para contenido de Cadmio en Cacao.

Mivel maximo

Producto permisible (mg/kg)
Chocolate con leche con un contenido de materia seca total de 0.10
cacao = 30% )
Chocolate con un contenido de materia seca total de cacao < 50%;
chocolate con leche con un contenido de materia seca total de 0.30
cacao = 0%
Chocolate con un contenido de materia seca total de cacao = 50% 0.50

Cacao en polvo vendido al consumidor final o como ingrediente en
cacao en polvo edulcorado vendido al consumidor final (chocolate 0.60
para beber)

Fuente: Meter A, 2019.

Después de los 04 afios transcurridos para ajustarse a esta medida, esta
reglamentacidn entré en vigor desde el 01 de enero de 2019, con el objetivo de proteger a los

consumidores mas vulnerables y al publico mayoritario, que suelen ser los nifios.

Definitivamente, la aplicacién de este reglamento ha complicado las exportaciones
hacia la Unidn Europea, pero permitird a su vez, elevar los estandares de calidad en la
manipulacién y cultivo de este producto.

Para el Peru, el cacao es el octavo producto de mayor exportacion y el segundo en linea
agroindustrial, siendo Europa, el principal mercado de destino. Es por ello que, el cierre de
este mercado de exportacion reducird la proyeccidn de facturacidon de los proximos anos,
mientras que la contaminacién con cadmio no sea controlada.

De la tabla N°05, de niveles maximos permisibles para producto final, se observa que
no es aplicable de manera directa para materia prima. Sin embargo, es posible relacionar el
contenido de cadmio en materia prima segun el producto o concentracién de cacao que sera
aplicado. La manteca de cacao contiene niveles minimos de cadmio, y la concentracion de
cadmio en la masa de cacao es similar a la del licor de cacao (primer producto derivado de los
granos de cacao después de la fermentacion, secado y tostado). Asi, conociendo el porcentaje
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de masa de cacao en producto final de chocolate, se puede utilizar la ecuacién a continuacion
para estimar el nivel maximo de cadmio en el cacao.

Moy = 2% (01)

Donde:

m¢y: Nivel maximo de cadmio en la masa de cacao (mg/kg)

myg: Nivel maximo permitido de la UE en el producto terminado (mg/kg)
Xo,p: Porcentaje de masa de cacao en producto terminado

1.4.1 Mitigacion del cadmio en el cacao.

El cadmio, por estar presente en el ambiente (de forma natural o por actividad
antropogénica), es facilmente absorbido por las plantaciones, y, por tanto, ser luego
consumidas por animales y seres humanos, con lo que podria desencadenarse efectos nocivos
en caso se superen los niveles maximos tolerables.

Es poco probable que exista una solucién Unica para reducir la acumulacién de cadmio
en los granos de cacao debido a la diversidad de condiciones ambientales y de suelo de la
region, asi como la diversidad de fuentes de contaminaciéon de cadmio y a los costos que su
implementacién implique.

Segln recomendaciones de la comision del Codex Alimentario sobre normas
alimentarias, en las que participd la FAO (Organizacion de las Naciones Unidas para la
Alimentacion y la Agricultura) y la OMS (Organizacién Mundial de la Salud), de febrero de
2019, se puede optar por algunas practicas recomendadas.

Antes de la siembra:

. Las nuevas plantaciones deberan ser realizadas en suelos de bajo contenido de cadmio
(no deben contener mas de 1.4 mg/kg de Cd).

° Reemplazar el monocultivo de cacao sin sombra por un disefio de plantaciones mixtas

con diversas variedades de cacao.

° Las plantaciones deben estar alejadas de carreteras, de tal manera de evitar el
contacto entre cacaotales y gases producto de combustién de vehiculos.

° De igual manera, deberdn permanecer alejadas de zonas mineras e industriales.
° Evitar los suelos inundables que podrian ser fuente de cadmio.
° El uso de cultivos de cobertura de leguminosas, ayudan a proteger al suelo de la

erosion, y asi, mejorar su calidad de materia organica, y reducir la toxicidad de los
metales pesados.

Durante la etapa de produccién hasta la cosecha:
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Monitorear la distribucién de cadmio en el suelo y las posibles fuentes.

Realizar mediciones de nivel de cadmio con laboratorios acreditados, analizando el
sueloy la planta.

Monitorear la salinidad del suelo y del agua de riego. A mayor salinidad, mayor
absorciéon de cadmio.

Etapa de poscosecha:

Escurrir el mucilago por 12 horas reduce significativamente el contenido de cadmio en
los granos de cacao sin afectar su calidad.

Durante el almacenamiento, debe impedirse la contaminacién de los granos por
derrames de combustibles, gases de escape o humo.

Algunas estrategias para inmovilizar el cadmio en el suelo:

Usar sulfato de zinc para reducir el contenido de cadmio en los granos de cacao
mediante fertilizacion balanceada.

La deficiencia de zinc y manganeso incrementa la probabilidad de ingreso de cadmio a
la Planta, por lo tanto, debe nivelarse para evitarlo.

El encalado del suelo (aumentar el pH del suelo con aporte de calcio y magnesio), es
una actividad muy importante sobre todo para pH medido inferior a 5.5. No excederse
de ello, de lo contrario el efecto también se hace negativo.

Usar abono organico, con la finalidad de aminorar la absorcién del cadmio.

De preferencia, usar fertilizantes nitrogenados y potasicos, ya que suelen tener bajo
contenido de cadmio. Los fertilizantes fosfatados suelen contener cadmio como
impureza.

Existen condiciones de suelo y de agua, que favorecen la bioacumulacién de cadmio en granos

de cacao, y que deben mitigarse para evitar su contaminacion. En el cuadro a continuacién se

sefialan algunas de estas condiciones:
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Tabla 6. Condiciones de suelo y agua en bioacumulacion de Cadmio — Medidas de mitigacion.

Condiciones de suelo y agua que favorecen la
bioacumulacién de cadmio en los granos de cacao
La FDA de los EE.UU. indica que es muy poco probable
que las aguas de riego con solucion salina sean un
problema en la produccion de cacao y Cd. Es apropiado
proporcionar una advertencia sobre los altos niveles de
cloruro en el agua de riego, los fertilizantes y otras
enmiendas del suelo. Y es especificamente el cloruro
del suelo, no la salinidad, lo que provoca una mayor
acumulacion de Cd en todas las especies de plantas.
Ademas, los consejos sobre el pH del suelo deberian
ser mas especificos. Las encuestas sobre las
propiedades del suelo en las plantaciones de cacao en
varias maciones informaron un pH del suelo tan bajo
como 4,5 que promovid fuertemente la acumulacion de
Cd (ver la lista de publicaciones a continuacion). Los
suelos en la zona de enraizamiento deben ser
encalados para alcanzar un pH de 6,5 si es necesario
reducir los niveles de Cd de cacao. ¥ si el suelo tiene
niveles naturalmente altos de Cd, los suelos deben ser
encalados para minimizar la acumulacion de Cd, u otros
cultivos deben sembrarse.

Medidas de mitigacién propuestas

Suelos de baja fertilidad natural Fertilizar el suelo con buen contenido de

nutrientes
Bajo contenido de materia organica en el suelo Incrementar la materia organica (> 4% MOS).
Baja concentracién de Zn y Mn Incorporacién de Zn y Mn
Suelos arenosos Evitar sembrar en suelos arenosos de

preferencia utilizar suelos francos a arcillosos

Aguas salinas (2 mS/cm) con alto contenido de

. . _— ; Tratar el agua para bajar su salinidad
cloruros. En la unidad mencionada S significa Siemens. guap !

y disminuir los cloruros

Suelos fuertemente acidos Encalar los suelos hasta niveles moderadamente
acidos a neutros

Fuente: Comision CODEX Alimentos, 2019.

1.4.2 Concentracion de metales en suelos por departamento y provincia

Debido a que el cacao ha tenido un crecimiento elevado en su produccién en los
ultimos anos, y también en sus niveles de exportacion, la medicién de los metales pesados en
territorio nacional es de vital importancia. En la tabla N°07, se puede visualizar la distribucién
zonificada de los distintos tipos de metales pesados.



42

Tabla 7. Valores de metales pesados totales en plantaciones de Cacao por Departamento y
provincias. (0 — 20cm de profundidad).

Departamento Fe* Cu Zn Mn Cd Ni Ph
Provincia (ngg™

Tumbes

Tumbes 331=0.03a** 4316=098a 111.72+092a 41984=999c 0.50=0.03a 27.67+108a 1584=020a
Zarumilla 1.55=0.03b 1648=098b 4583+092b 37986=999% 0.05=0.03c 13.54+108b 9.67=0.20b
Piura

Huamcabamba 3.04 =0.02a 4942=0.66a 7242+06la 72576=6.66b 0.14=002b 42.12+0.72a 7.95=+0.14b
Morropén 2.11£0.02a 2746=066b 6480=x06la 42973=6.66c 0.53=0.02a 10.05=0.72b 9.18=0.14b
Piura 332=0.01a 49.14=0.28a 8593+026a 67185=286b 048=00la 2530=0.30a 12.67=+0.06a
Cajamarca

Jaen 29+0.02a 53.58=0066a 7056x06la 7958=+666b 001=002c 625+0.72b 11.09=+0.14b
San Ignacio 221=0.03a 2959=098 6100+092a 553.19=999c 000=0.00c 829+108b 847=0.20b
Bagua 2.50=0.00a 255+0.13b 7534£0.12a 52487=132c 0.11=0.00b 16.56=0.14a 10.05+0.03b
Condorcanqui  3.06 =0.01a 4356=032a 8154=030a 73984=331b 0.01=0.0lc 22.75+036a 1592+0.07a
San Martin

Bellavista 1.66 =0.07b 1544=196b 5285+185b 486.64=1989% 0.20=0.06b 13.69=+213b 7.18=+041b
El Dorado 021=0.07b 243=x196b 3.76=1.85b 8263x1989% 0.00=0.00c 164=213b 552+041b
Huallaga 1.56=0.07b 1444=196b 4356=185b 48268=1989¢ 0.13=0.06b 10.89+213b 576=+041b
Mariscal

Caceres 1.58=0.01b 1444=04b 4900=037b 517.56=400c 021=0.01b 11.63+044b 9.36=0.08b
Tocache 1.26=0.01b 6.86=032b 3516=030b 47742=331c 000=000c 350+036b 6.71=0.07b
Huinuco

Huamalies 411=007a 49 =1.96a 8724+185% 9193+198% 0.00=000c 43.03+213a 1537+04la
Leoncio Prado 2.34=0.02a 21.34=066b 5506=061b 876.16=6.66b 0.00=0.00c 1722+0.72a 6.50=0.14b
Junin

Satipo 2.32+0.02a 2153=049b 7310+046a 61504=497c 010=001b 19.10+053a 12.89=0.10a
Cuzco

La Convencion 428 =0.0la 3446=04a 9683=037a 127520x400a 0.00=0.00c 2470+x044a 2181=0.08a
Py <0.0001 0.0035 <0.0001 0.0001 0.0001 0.005 0.0005

¥ Los valores de Fe estan expresados en 10* miles de pg g -*.

**_ Promedios unidos con igual letra en columna no difieren significativamente, segin Scott & Knott Alfa=0.05.

Fuente: Arévalo-Gardini E, 2016.

En la tabla, podemos identificar para el cadmio, que los valores nulos se encontraron
en Cajamarca, San Martin, Huanuco y Cusco. El mayor valor fue encontrado en Piura
(Morropén), con 0.53+-0.02 ug g~ 1. Sectorizando, podriamos afirmar que la zona norte es la
gue presenta un indice de mayor concentracidon de cadmio, seguido por la zona central y
finalmente la zona sur.

Es por ello, que el control y medidas preventivas/correctivas en los cultivos de la zona
norte, y sobre todo en Piura, son de vital importancia para no generar contaminacién con

cadmio.



Capitulo 2

Machine Learning

2.1 Prefacio

La evolucién tecnoldgica ha permitido que los sistemas digitales y electrénicos estén
ahora al alcance de un universo de usuarios, que antes no podriamos haber imaginado. Hoy
en dia es posible disponer en casa de asistentes personales como Siri o Alexa, es posible
reconocer matriculas de vehiculos en circulacién, es posible traducir expresiones completas
utilizando Google Translate (antes era posible solo por palabras), y muchas otras alternativas
gue ahora se manejan inclusive desde celulares con Inteligencia Artificial.

En la busqueda de seguir evolucionando de manera auténoma, nace una rama de la
Inteligencia Artificial conocida como Machine Learning, que desarrolla principalmente la
capacidad de un ordenador de aprender de manera auténoma la reaccidén a diversos
estimulos. Esta tecnologia puede aplicarse en diversos entornos con soluciones innovadoras
para aplicaciones profesionales en investigacion, cultura y otros. Con Machine Learning se
puede conocer las preferencias de los clientes, clasificar de manera auténoma diversos
productos, hacer una cadena de suministro logistico e inventarios auténomos, predecir o
detectar enfermedades, entre otros.

2.2 Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial (1A) estd compuesta por las palabras “Inteligencia” y “Artificial”.
Podemos definir Inteligencia como la capacidad para adquirir y aplicar conocimiento a través
de experiencia, y Artificial, como cualquier elemento no natural, o fabricado por el hombre.

La Inteligencia Artificial es usada en muchos campos, tales como optimizacion légico-
matematica, neurociencia, bioingenieria, automatizacién de procesos, entre otros, y es
necesaria para situaciones en las que se requiera encontrar soluciones a problemas de gran
complejidad.
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Los sistemas de Inteligencia Artificial (IA) deben ser capaces de percibir sefales
externas (a través de sensores), procesarlas de manera correcta (modelarlas segun el sistema
en el que deba influenciar), y generar un efecto o reaccion a través de sus actuadores.

Pero no es lo Unico, puesto que un sistema IA debe ir adquiriendo y procesando esta
experiencia para futuras predicciones y nuevas reacciones (decisiones) del sistema inteligente.

La investigacidn en Inteligencia Artificial ha permitido desarrollar otras herramientas
para resolver problemas de mayor dificultad, tales como:

Busqueda y Optimizacion

e Logica

e Métodos probabilisticos y estadisticos
e Redes Neuronales

e Teoria de Control

e |diomas

Psicologia Informatica

Podemos encontrar ejemplos de Inteligencia Artificial de diferente complejidad en:
e Traductor de Google

e Asistentes personales como Siri o Alexa.
e Madaquinas seleccionadoras

e Vehiculos auténomos

e Drones

e Buscadores por imagenes

e Prediccidon de decisiones

e Juegos de razonamiento

2.3 Machine Learning

El Aprendizaje, similar al concepto dado antes de Inteligencia, es definido como la
obtencidén de conocimiento, entendimiento de algo, o ganar habilidad para algo.

Machine Learning es el fundamento principal de la Inteligencia Artificial, definido
también como el estudio de algoritmos informaticos y modelos estadisticos que mejoran un
sistema automaticamente a través de la experiencia e inferencia.

Los algoritmos del Machine Learning construyen un modelo matematico basado en
Datos de Entrenamiento para elaborar predicciones o decisiones sin ser programados de
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manera explicita para optimizar una tarea que, con algoritmos convencionales, no generaria
un procesamiento efectivo.

Tom M. Mitchell generd una definicion mas formal de los algoritmos estudiados en
Machine Learning: Un programa de computadora aprende a partir de la experiencia E, sobre
una tarea T, y con medida de rendimiento R, si su rendimiento medido por R, sobre un tema
T, mejora con las experiencias E.

Por la metodologia de entrenamiento también esta relacionado con estadistica pero
con la diferencia del enfoque de cada ciencia, Estadistica busca inferencias de una muestra,
mientras que Machine Learning busca patrones predictivos que sean generalizables.

El objetivo de un sistema Machine Learning esta enfocado en ser capaz de reaccionar
de manera precisa ante estimulos nuevos, después de haber adquirido conocimiento
producto de experiencia previa (datos de aprendizaje). La experiencia se obtiene a partir de
una distribucién probabilistica desconocida, y el sistema debe construir el modelo genérico
para generar predicciones precisas.

Por ejemplo, si un Sistema de Juego de Ajedrez, incrementa su habilidad y dificultad
después de diversos ejemplos de juego, podria decirse que el Sistema ha aprendido. O, si un
Sistema de Reconocimiento de voz, incrementa su eficiencia después de escuchar varios
ejemplos de voces de varias personas, podriamos decir, que el sistema ha logrado su objetivo.

2.3.1 Principales algoritmos de Machine Learning

La diversidad de tipos de Algoritmos de Machine Learning tienen su base en el
enfoque, el tipo de datos de entrada-salida, y el tipo de tarea que quiere resolverse.

2.3.1.1 Aprendizaje Supervisado (Supervised learning). En este tipo de aprendizaje,
el algoritmo construye un modelo matematico desde un paquete de datos que contiene
entradas y salidas esperadas.

Estos datos son conocidos como datos de entrenamiento, y consiste en un conjunto
de ejemplos de entrenamiento con diversas entradas y su respectiva salida esperada, también

conocida como seial de supervision.

Si consideramos que un ejemplo de entrenamiento es representado por un array (o
vector), los datos de entrenamiento estarian representados por una matriz. Después de haber
generado reiterativas pruebas de optimizacién para alcanzar la Funcidén Objetivo, los
algoritmos de Aprendizaje Supervisado aprenden una funcién para predecir salidas asociadas
a nuevas entradas (inclusive entradas que no formen parte de las entradas de los datos de
Entrenamiento).

Un ejemplo de este tipo de aprendizaje puede describirse en la situacién en la que se
busca que un equipo pueda clasificar un producto (pescado) entre dos clases, como salmén y
lubina. Brindando caracteristicas de luminosidad y dimensidn, podriamos ir clasificandolo
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hasta minimizar el error. Podrian seguir incluyéndose caracteristicas para que la clasificacién
sea mas exacta, de igual manera, la clasificacion podria no ser lineal, dependiendo del grado
de complejidad y precisién con la que se requiera alcanzar el objetivo.

Figura 16. Clasificacion de salmén y lubina para el caso.
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Fuente. Duda O.R, 2015.

Segun el formato de la salida, los algoritmos de Aprendizaje Supervisado se subdividen
en algoritmos de Clasificacion y de Regresién.

Los algoritmos de Clasificacion son usados cuando la salida recae en un conjunto finito
de resultados posibles (opcién limitada). Dependiendo de las opciones de salida, se conocen
como de clasificacién binaria (dos opciones) o multicategoria (varias opciones).

Por ejemplo: Prediccidon de si un producto serd comprado o no (binario), y clasificacién
de tipos de pescado para productos de conserva (multicategoria).

Los algoritmos de regresidon son usados cuando la salida puede obtener un valor
diverso, dentro de un rango. Por ejemplo, la presién y velocidad de un objeto, reflectividad de
un objeto, que es indicado como valor porcentual.

2.3.1.2 Aprendizaje No Supervisado (Unsupervised learning). Este tipo de aprendizaje
ayuda a encontrar patrones previamente desconocidos en el conjunto de datos, sin etiquetas
preexistentes. El algoritmo crea un modelo matematico solamente con datos de entrada, para
encontrar una estructura o relacién en los conjuntos de datos.

En este caso, no responden a la retroalimentacion, sino que se identifican elementos
comunes en los datos y reaccionan dependiendo de la presencia o ausencia, en cada nuevo
conjunto de datos.

Por ejemplo: a partir de un conjunto de restos arqueoldgicos, encontrar la forma
origen del modelo original.
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Los principales métodos usados en Aprendizaje No Supervisado son: Principal
Components Analysis y Cluster Analysis.

El Principal Components Analysis (PCA) es un procedimiento estadistico que utiliza una
transformacién ortogonal para convertir un conjunto de observaciones de variables
posiblemente correlacionadas (entidades que adquieren varios valores numéricos) en un
conjunto de valores de variables linealmente no correlacionadas llamadas componentes
principales. Esta transformacidn se define de tal manera que el primer componente principal
tiene la mayor varianza posible (es decir, representa la mayor variabilidad posible en los
datos), y cada componente subsiguiente a su vez tiene la mayor varianza posible bajo la
restriccion que es ortogonal a los componentes anteriores. Los vectores resultantes (cada uno
de los cuales es una combinacion lineal de las variables y contiene ‘n” observaciones) son un
conjunto de bases ortogonales no correlacionadas.

Cluster Analysis se utiliza en el aprendizaje no supervisado para agrupar o segmentar
conjuntos de datos con atributos compartidos para extrapolar las relaciones algoritmicas.
Cluster Analysis es una rama del aprendizaje automatico que agrupa los datos que no han sido
etiquetados, clasificados o categorizados. ldentifica elementos comunes en los datos y
reacciona en funcidn de la presencia o ausencia de dichos elementos comunes en cada nueva
pieza de datos. Este enfoque ayuda a detectar puntos de datos.

2.3.1.3Reinforcement Learning. Partiremos del concepto de Reforzamiento de
Aprendizaje en Psicologia, en el que Reforzamiento se refiere al incremento de la probabilidad
de una ocurrencia o accién particular, por ejemplo: destaques, premios, elogios, u otros.

En el plano de Machine Learning, el Reforzamiento del Aprendizaje esta relacionado
con la forma en la que los agentes informaticos toman acciones dentro de un entorno para

maximizar el aprendizaje.

Los agentes del Reinforcement Learning, interactian con su entorno en pasos de
tiempo discretos, para cada tiempo t, el agente recibe la observacién O:, que incluye una
recompensa H;, luego se escoge una accion A;, de un conjunto de acciones disponibles, que
consecuentemente envia al entorno. Al pasar a otro escenario, un nuevo hallazgo es
determinado. El objetivo de este aprendizaje es recolectar tantas recompensas como sean
posibles.

En laimagen a continuacién, se esquematiza un escenario de Reinforcement Learning,
el agente ejecuta acciones en un entorno que es interpretado en una recompensa y
representacion del estado y retroalimentado hacia el agente.
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Figura 17. Esquema de Reinforcement Learning.
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Fuente. Elaboracion propia.

El modelo Reinforcement Learning no solo trabaja con acciones inmediatas, sino que
evalla el rendimiento a largo plazo, es decir, maximiza los resultados futuros, aunque la
inversion (o resultado inicial) sea negativo o menor. Para optimizar el rendimiento se emplean
muestras y aproximacion de funciones para entornos grandes.

2.3.2 Modelos

Se presentara a continuacion, los principales modelos con los que trabaja Machine
Learning:

2.3.2.1Regresion lineal multivariable. La regresién lineal multivariable es una
estrategia de Prediccidon de Machine Learning, basado en la minimizacién del error entre una
funcién de prediccidn lineal y la salida real. Para llegar a la generalizacién multivariable, se
presentara primero las ecuaciones para regresion lineal de una variable.

Para regresion lineal de una variable, podemos definir la hipdtesis de prediccidn segun:

hg (x) = 90 + 91.x1 = GT.x (02)
Notando la forma de ecuacidn lineal, en la que la pendiente estaria dada por 64,y 6,

seria el término independiente. Con esta informacién, podemos definir la funciéon de Costo

como:

J(0) = =3 (hg (x @) — y©)° (03)
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El objetivo de la regresidon serd minimizar la funcién de costo hasta encontrar la
ecuacion lineal que mejor aproxime nuestro modelo en el espacio Rn. Para ello, aplicaremos
optimizacién por derivacion de la funcidn de costo respecto de theta.

Con la ecuacién de gradiente descendente, el parametro 0;, se actualizara hasta lograr

el menor valor de J(6).

Para el caso de regresiéon Multivariable, un paso previo al calculo de los predictores, es
la Normalizacién de datos de entrada. Esto debido a, por ser caracteristicas o variables
distintas, no siempre la regresidon permitira hacer los cdlculos a una escala adecuada. Para
mejorar la convergencia, se suelen normalizar para evitar diferencias por orden de magnitud.

Realizada la Normalizacion, obtendremos como datos de entrada, la matriz de
caracteristicas o de variables independientes y como salida, el vector de respuestas al sistema.
La funcién de Costo sera determinada por la ecuacién:

J(6) = = (X.0 = P".(X.0 - 7) (04)
Donde:

[ (x®) -] [y®
X=|_(x(2))T_| e y = y®
_ (x(r;l))T _J y(m)

Una opcién de convergencia inmediata (sin iteraciones), es aplicar la férmula de
Ecuaciéon Normal:
0 =XT.X)"xTy (05)

Con esta férmula, no es requerida tampoco la Normalizacidn, pues es una ecuacion de
aplicacién directa. Para Regresién Multivariable, el objetivo es encontrar la Matriz de valores
6, que permitird para diferentes entradas de X, predecir la salida.

2.3.2.2 Redes Neuronales. Las redes neuronales artificiales, dentro de Machine
Learning, seran fundamentales para utilizarlas como una herramienta para resolver
situaciones o problemas de Regresion o Clasificacién Supervisada.

Primero debemos recordar, que las redes neuronales artificiales se basan en el
funcionamiento de las redes neuronales del cuerpo humano. Y en estas pueden encontrarse
tres elementos fundamentales: drganos receptores que reciben informacién del exterior,
sistema nervioso que analiza y transporta la informacion y los érganos efectores, que
convierten dichas sefiales en acciones.
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Figura 18. Representacioén de la neurona.

celular

Axén

Fuente: Cruces E, 2016.

La unidad fundamental del sistema nervioso es la neurona, y ésta se une a otras
formando redes. Su composicién consta de un nucleo, de una ramificacién de salida (axén), y
de ramificaciones de entrada (dendritas). Funciona de la siguiente manera: las sefiales de
entrada llegan a la neurona a través de sinapsis; mediante dendritas, la informacion llega al
nucleo de la neurona, y se procesan salidas que serdn propagadas por el axdn. El sistema
neuronal es un conjunto de neuronas conectadas entre si, reciben informacién de unas
neuronas, elaboran y transmiten informacion a otras neuronas.

Figura 19. Similitud entre neuronas bioldgicas vy artificiales.

Neuronas
Axén Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
X1 Cuello
del axon
Xz
f Axon
Salida
Funcién de
X activacion
Entradas Pesos Neuronas
artificiales
Sumatorio y umbral

Fuente: Navarrete G, 2019.

En el caso de las neuronas artificiales, éstas tratan de emular las caracteristicas de las
bioldgicas, y con un funcionamiento muy similar: cada neurona recibe un valor de entrada, y
con una funcién de activacion, la sefial pasa a ser la salida de la neurona.

Dentro de la arquitectura de las neuronas, ellas se conectan entre si siguiendo una
arquitectura: las conexiones tienen un determinado peso, por lo que cada entrada a la
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neurona es ponderada, es decir: la entrada de la neurona es la suma de las salidas de las
neuronas conectadas a ella, multiplicadas por su respectivo peso (ver figura 19).

En la arquitectura de las redes neuronales artificiales, las neuronas son agrupadas en
capas de entrada (input layer), capas de salida (output layer), y capas internas ocultas (hidden

layers).

Figura 20. Arquitectura de red neuronal artificial.

Salida
calculada

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Fuente: Mafias A, 2019.

El perceptrén es el modelo matematico mas simple de una neurona, que por si solo,
no tiene aplicacion, sin embargo, se hace de vital importancia y funcionalidad cuando se asocia

con otras neuronas, al formar una red.

Figura 21 Esquema de funcionamiento de una red neuronal.

Toe @ \.___ Funeidn de
\\. activacion
Senales de *
0wz (@) )| T |
entrada Y \\_/' Salid
alida
//__.-"”l_]nif’m
Tqe __.-/;-aunmtlol'n
/

I o—lu e
Pesos

sinapticos

Fuente: Ramirez F, 2018.

De la figura 21, podemos visualizar las entradas Xi, que son ponderadas por los pesos
sindpticos Wi, para luego ser adicionados para aplicarles una funcién de activacién, con lo que

se obtendra la salida.

El perceptron multicapa, es la generalizacion del perceptréon simple que tiene la
particularidad de resolver los problemas de resolucion del espacio R".
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Las funciones de activacién, normalmente usadas, son:
Funcién identidad: f(x) = x;

Funcion sigmoide: f(x) = 1/(1+e™)

Funcion tangente hiperbdlica: f(x) = (1-e*)/(1+e)

El objetivo del modelo matemdtico de Redes Neuronales es obtener los pesos que
serdn aplicados a cada una de las entradas y que seran la base del modelo matematico. Esto

es:y; = NjWij.Yj

Representacion del modelo matematico:

Figura 22. Representacidn de una red neuronal.
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Fuente: Tkachenko P, 2019.

Para la representacion de esta red neuronal, se muestra la capa de entrada, una capa
oculta y la capa de salida. Para encontrar los valores de peso de cada capa, se aplicard la
metodologia de la retropropagacion (Backpropagation).

Para nuestro esquema, daremos nomenclatura de matriz Theta, a la matriz de pesos
gue conecta nuestra capa de entrada con la capa oculta y como matriz Theta 2, a la matriz
obtenida por los pesos de conexidn entre las neuronas de la capa de salida y la capa oculta.
Esto es: 6;;: peso ponderado entre la neurona de entrada i y la neurona de capa oculta j, y a

Bxj; peso ponderado entre la neurona oculta j y la neurona de salida k.

El aprendizaje de la red se da en medida en que la funcion de error (funcion de Costo)

sea minimizada.
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Feedforward y funcion de costo.

Vamos a suponer una red neuronal con K elementos en la capa de salida y ‘m’ elementos en
la capa de entrada.

Definiremos a la matriz de data de entrada como X, y al vector de salidas como y.

— (@) - e
_ (x(?))T - ;= y(:z)
l— (X(T;l))T —J y(;n)
La funcion de activacion a considerar sera la funcidn sigmoide. Por lo que quedaria segun:
hg(x) = g(67x) (06)

La regla de propagacion h;, a partir de entradas y pesos sindpticos, es definida por:

hi(xl,...,xn,Wil,...,Win) = ZWUXJ (07)

A esta funcién se le afiade un término conocido como Bias, que sera el elemento externo
afadido a la red en cada capa. Por lo que quedaria como:

n
hi(xl, ...,Xn,Wil, _— Win) — Z Wijxj - Hl- (08)

Considerando que los indices i y j empiezan en 0, y denotando a w;; = 6; y x, = —1,
expresariamos la regla de propagacion segun:

n n
hl-(xl, ...,xn,Wil, ""Win) = Z Wijxj :z Wl'jx]' — Hi (09)
j=0 i=1

Donde la funcion de activacion seria:

yi = fi(h) = fi(z WijX;) (10)
=0

Y la funcién de Costo sin regularizacion para Clasificacién vendria dada por:

J(8) =%ii[ @ log h (x(l))) ) (1 (l))log(l - (hg(x(l))) )] (11)

i=1k=1

Minimizando la funcién de Costo, se generara el aprendizaje de la red neuronal.

sigmoid(z) = g(z) = (12)

1+e?
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Sigmoid gradient: La funcién gradiente del sigmoide, que seria la derivada de la funcidn
anterior, quedaria representada por:

d
9@ =-9()= 9@(1-9(2) (13)

Y la funcién de Costo con Regularizacidn, quedaria como:

10 =257 [0 100 (1ax©)),) - (1 ="t 1 - (o)), )]

i=1 k=1
% ii @(1) +ii @(2) (14)
e

j=1k=1 j=1k=1

La optimizacion de las funciones de costo, nos permitirdn encontrar el minimo de la solucidn,
y asi los parametros o pesos deseados.

2.3.2.3 Support Vector Machines O maquinas de Vectores de Soporte, son un
conjunto de algoritmos de Aprendizaje Supervisado codesarrollados por Vladimir Vapnik en
los laboratorios AT&T.

La aplicacién de los SVMs separa los puntos de muestra del espacio y subdivide las
clases en mds espacios mediante uno o mas hiperplanos de separacion. Al colocar las nuevas
muestras sobre los vectores de soporte, estos nuevos elementos son reagrupados en las

nuevas clases.

Un algoritmo basado en SVM construye un modelo capaz de predecir y separar de
forma déptima a puntos de una clase u otra. Es aca donde radica la caracteristica principal de
los SVM, se busca un hiperplano en el que se encuentre la mayor distancia (margen) con los
puntos mas cercanos al mismo. Asi, los puntos del vector etiquetados con una categoria se
encontrardan de uno de los lados del hiperplano, y de otra categoria, del otro lado del
hiperplano. Este algoritmo puede ser utilizado para Clasificacion y para Regresion.

La organizacién del SVM estd relacionada con la idea basica de redes neuronales de
una capa o multicapa. Para patrones separables linealmente, se utiliza un hiperplano éptimo,
y para patrones no separables linealmente, se puede transformar la data para un nuevo
espacio usando las funciones de Kernel.

Suponiendo que los datos de entrada son los mostrados en el plano de la figura 23, se
pueden generar diversos Hiperplanos, y no todos cumpliran la funcién de separar totalmente
en clases distintas a los datos. Para elegir la mejor solucién, se debe determinar aquel
hiperplano que mantenga la mayor distancia o margen maximo entre los elementos de ambas
categorias.

De lo que podemos observar, el Hiperplano 1 no separa correctamente las clases, el
Hiperplano 2 las separa completamente, pero mantiene algunos margenes bajos para algunos
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puntos clasificados. Para este caso, el Hiperplano 3 (H3), es el que mejor clasifica los datos y
con un margen superior a los anteriores Hiperplanos. Sobre este hiperplano se trazardn dos
lineas paralelas hacia ambos lados, a una distancia definida y maxima, de tal manera, que la
unién de los puntos que las conforman, definird a estos Vectores de Soporte.

Figura 23. Hiperplanos posibles para una distribucién de datos.
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Fuente. Chakraborty K, 2019.

Figura 24. Vectores de soporte, paralelos y equidistantes del hiperplano con un margen.
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Fuente: Roobini M.S, 2018.

Podemos visualizar en la figura 25, la presentacién de dos hiperplanos que separan
perfectamente las clases con margenes distintos. El Vector de Soporte del modelo, seran los
correspondientes a los que permitan mayor margen entre los datos, para este caso, la

direccion 2.
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Figura 25. Hiperplanos con sus margenes de datos.
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Fuente. Bonafini B, 2018.

Modelacion matematica:

A partir del esquema de la figura 26, se desarrollara el modelo matematico.

Figura 26. Esquema de hiperplanos para SVM.
WY

%

Fuente: Van Acoleyen, K, 2019.

Vamos a definir los hiperplanos H mostrados en la figura como:
w.x; +b = +1,paray;, = +1 (15)
w.x;i+b<-1paray, =-1 (16)
Los vectores de soporte serian los definidos por las ecuaciones:

Hl:w.x; +b=+1 (27)
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H2:w.x;+b=-1 (18)

Recordemos que la distancia de un punto (x,, yy)a unarecta: A.x + B.y + ¢ = 0, es definida
lwx+b| _ 1

. |Axo+B.yo+c|
lwi| — [iwl|

como.: .
sqrt(A2+B?)

De esto se desprende que la distancia entre Ho y Hi1 es:
Entonces, 1/| |w| | seria definida como la menor distancia hasta el punto mas cercano de la
clasificacion, donde:

- w: vector de pesos.
- X: vector de entrada.
- b: bias

La modelacion en SVM consiste en resolver un problema de aproximacién y minimizacion, y
suele utilizarse para ello: Lagrangian function.

La funcidon a minimizar, sera nuestro costo, definido como:

1 2
1w, 5) = 5 |Iwl )

Bajo la premisa: |y; — (w, x;) —b| < ¢

Funciones de Kernel.

Una forma simple de clasificar es mediante linea recta, plano recto, o hiperplano N-
dimensional. Sin embargo, no todos los casos o situaciones son presentadas de esta manera,
sino que también se pueden presentar:

- Mas de dos variables predictoras.

- Curvas no lineales de separacion.

- Conjuntos de datos que no pueden ser separados completamente.
- Clasificaciones en mas de dos categorias.

Para estos casos se desarrollaron las funciones de Kernel, que permiten proyectar nuestra
informacién hacia un espacio de caracteristicas de mayor dimensién, y asi incrementar la

capacidad computacional de las maquinas de aprendizaje lineal.
Las funciones tipicas de Kernel son las siguientes:

° Lineal:

° Polindmico:

° Gaussiano:

Funciones de Kernel tipicos:
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’ . _ T
Kernel lineal: k(xl-,x]-) = Xj X;

Kernel polindmico: k(xl-,xj) = (xiTx]- + )P

2
Kernel Gaussiano: k(x;, x;) = exp <_ |lxi—x;| )

202

Podriamos mencionar algunas caracteristicas a manera de comparativo entre Redes
Neuronales artificiales y Support Vector Machine como sigue:

Tabla 8. Principales caracteristicas de Neural Networks y Support Vector Machines.

Neural Networks SVM

° Kernels transforman a espacios de
° Capas ocultas transforman a

. . . dimension superior
espacios de cualquier dimension

. ° Entrenamiento eficiente
) Entrenamiento costoso

ey - ° Clasificacidn eficiente
) Clasificacion eficiente

o . . e  Se disefia funcién Kernel
° El disefiador define nimero de capas y

ocultas y nodos pardmetro de Coste C

) Menos necesidad de entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia.

2.3.2.4 K-means Clustering. El algoritmo K-means es un método para generar
agrupaciones de datos similares dentro de un conjunto de muestras. Dado un conjunto de
entrenamiento {x(l),...x(m)} donde x@ € R™ y queremos formar pequeiios grupos, la
intuicién para el K-means inicia por suponer los centroides iniciales, y de manera iterativa, se
van suponiendo nuevos centroides hasta encontrar los mas cercanos, luego se repite el
proceso.

El Algoritmo K-means, siempre convergera hacia un conjunto de centroides
principales. Sin embargo, no siempre la solucidn convergente es la ideal, sino que dependera
también de la eleccion de los centroides iniciales. Una forma de elegir entre las diferentes
soluciones a partir de inicializaciones diferentes es, escoger la que tenga el valor menor en la
funcién de costo.

Determinacion de los centroides mas cercanos.

En la etapa de asignacion de cluster para el algoritmo K-means, el algoritmo asigna cada
ejemplo a su centroide mas cercano, dada la posicidn actual de los centroides. Se determina
segln:

. : 2
¢® := j que minimiza la funcién ||x® — y;||", donde
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c®D es el indice del centroide mas cercano a x®, y I es la posicion del centroide j’ésimo

Calculo de los centroides principales.

Considerando la distancia de cada punto hacia el centroide, la segunda fase del algoritmo
recalcula para cada centroide, la media de los puntos que le fueron asignados. Esto es:

_ 1N
Uk = |Ck| X (20)

iECk

Donde Cy es el conjunto de ejemplos asignados al centroide k. Por ejemplo, Si dos puntos x®
. . . . 1

y x®) son asignados al centroide k=2, debe actualizarse segin: u, = 5 (x(3) + x(S)).

Un ejemplo de K-means Clustering se muestra en la figura 27, en la que se han asignado 03

centroides para la clasificacion de las muestras.

Figura 27. Ejemplo de Centroides para K-means.

teration number 10

Fuente: Tkachenko P, 2019.

2.3.2.5 Principal Components Analysis. E| método de Principal Components Analysis
(PCA) es una forma de identificar patrones en datos, destacando sus similitudes y diferencias.
PCA es una herramienta muy poderosa para andlisis de datos cuando es complicado encontrar
patrones en datos de altas dimensiones, o donde la representacion grafica no esta disponible.
Una ventaja de esta metodologia es que, una vez encontrados los patrones de datos, reduce
la cantidad de dimensiones sin sacrificar mucha informacién.
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Esta técnica estadistica tiene aplicaciones principalmente en procesamiento de
imagenes (reconocimiento de rostros, compresion de imagenes) y en la busqueda de patrones
en data de gran dimensidn.

PCA consiste en dos pasos computacionales, primero debe calcularse la matriz
Covarianza de la data, luego debe calcularse los Autovectores, que corresponderan a los
Componentes Principales de variacién en la data.

Antes de usar PCA, es importante primero normalizar los datos sustrayendo el valor
medio (mean value), para cada valor del conjunto de datos, y llevando a la misma escala de
valores los conjuntos de datos. La matriz covarianza de la matriz de datos, viene dada por:

Z = %XT.X (21)
Donde X es la matriz de conjunto de datos en filas y m es la cantidad de muestras.

Segun el software desde el cual se trabaje, se podra obtener la matriz de Componentes
Principales. Usando Matlab, el comando SVD permite obtener la Matriz U (de componentes
principales), y la matriz S (matriz diagonal). Esto es: [U, S, V] = svd (Sigma).

Figura 28. Ejemplo grafico de autovectores calculados del conjunto de datos.
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Fuente. Tkachenko P, 2019.

Reduccion de dhimensiones con PCA.

Con la matriz de componentes principales calculada, ésta puede utilizarse para reducir
las dimensiones del conjunto de datos, proyectando cada muestra hacia un espacio
dimensional menor. La reduccién de dimensiones permite ejecutar operaciones mas
eficientemente.

2.3.2.6 Partial Least Squares Regression. La regresion por minimos cuadrados es un
método estadistico que tiene relacidon con la Regresién de Componentes Principales (PCR:
Principal Components Regression), pero en lugar de buscar hiperplanos entre la respuesta y
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variables independientes, busca un modelo de regresion lineal proyectando las variables
predichas y las observables en un nuevo espacio. Este método es conocido como un modelo
de factor bilineal. PLS es usado normalmente para encontrar relaciones fundamentales entre
dos matrices X e Y para poder modelar la estructura de covarianza en esos dos espacios.

Modelacion matematica:

Denominaremos nuestra entrada o matriz de variables independientes a X, como en
los casos anteriores, y a la variable o variables dependientes como Y (y en caso sea un vector),
por lo tanto: Y=f(X).

Si modelamos la variable dependiente como una funcidn lineal de la independiente X,
podriamos representar segun:

y=X.[+f (22)
Donde:
e y:variable dependiente
e  X:variable independiente.
e [3:vector solucidn.
e f:errororesidual.

Puede suceder que la cantidad de variables independientes sea muy superior a la
cantidad de muestras. Esto puede ser trabajado de diversas maneras: seleccion de variables,
reduccion de la dimensién de la matriz de muestras, transformacion de variables y otros, con
el fin de que la matriz de entradas X sea de menor dimension y de esta manera, facilitar los

calculos e incrementar la robustez del sistema.
Para trabajar con PLS, vamos a representar la matriz X segun:
X=TPT+E (23)
En la que definimos:
T: Matriz de resultados o scores.
P: Matriz de cargas o resultados.

De esta manera, la matriz X podria ser descompuesta en un nimero de variables
latentes caracterizadas por un vector t y un vector p.

Si se incluyen todas las variables latentes, el error se hace “cero” (E=0). Esto es
equivalente a encontrar la matriz de coeficientes del modelo de regresion lineal multiple
incluyendo todas las variables. En la aplicacién del modelo, suele representarse la matriz X
(con un cierto margen de error), por una matriz T con menor cantidad de variables (o
columnas).
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El numero de variables latentes necesarias para desarrollar la matriz X (dentro de un
margen de error permitido) determina de la complejidad del modelo.

Dentro del disefio del modelo, son calculados otros vectores w’ (pesos) y b
(sensibilidad). La relacion entre la variable dependiente y y T, es:

y=Tb+f (24)

El objetivo de esta ecuacion es encontrar b, de tal manera de que f sea minimizado.
Podemos mencionar dentro de las ventajas de este modelo, que: los vectores t (de la matriz
T), son linealmente independientes y pueden utilizarse para hacer aproximaciones; el modelo
permite hacer una reduccidn de variables independientes cuando éstas sean muy grandes. Las
primeras variables latentes guardardn la informacién mas relevante, y las demas, seran
modeladas por las ultimas independientes.

Una desventaja del modelo es que éste es correlativo (No causal), por ello los modelos
obtenidos no ofrecen necesariamente informacion fundamental respecto al sistema
estudiado.

2.3.2.7 Anomaly Detection. Un algoritmo dentro de Machine Learning nos permite
detectar anomalias en sistemas informaticos. Dada una muestra total de datos colectados, el
sistema aprende o adquiere conocimiento del comportamiento normal de sus datos en
operacion, por lo que cuando los datos difieren significativamente de los datos normales, el
sistema lo detecta como una anomalia. Este tipo de anomalias pueden ser: fraude bancario,

problemas médicos, ruido en sefiales, u otros.

Las aplicaciones principales incluyen los dominios referidos a: deteccién de
intrusiones, deteccidon de fraude, deteccion de fallas en un sistema de monitoreo de salud,
sensor de deteccion de redes, entre otros.

Supongamos una distribucidn Gaussiana para un conjunto de entrenamiento
{x(l), ...,x(m)}, donde x¥ € R™, para definir los pardmetros u; y 6f para cada elemento, la
distribucién estaria dada por:

1 _G-w?

. 2y — 2
p(x,u.a)—me 207, (25)

Donde u es la media, y 62 controla la varianza, y vienen definidos por:
1 m
_ 6))
wei5
j=1
m

ot =) (< =)

j=1
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Una vez disefiada la Distribucidn Gaussiana, se define el limite €, para definir la alta o
baja probabilidad de que un elemento pertenezca a un conjunto de datos o de que sea una
anomalia. El indice F1, nos permitira evaluar el nivel de precisién de nuestro modelo, segun:

__ 2.precrec
F1 - prec+rec (28)
Definido como:
__tp
prec = —— (29)
tp (30)
rec = ——
tp+ fn

Donde:

tp: nimero de verdaderos positivos. Indica el nimero de elementos que son  anomalias,
correctamente clasificados como anomalias.

fp: nimero de falsos positivos. Indica el nimero de elementos que no son anomalias,
pero que el algoritmo clasific6 como anomalia.

fn: nimero de falsos negativos. Indica el nimero de elementos que son anomalias, pero que
han sido erroneamente clasificados como No anomalias.

2.3.2.8 Recommender Systems. Machine Learning es también utilizado para disefiar
sistemas de Recomendacion. Los algoritmos predicen las preferencias de los usuarios. Esta es
una de las aplicaciones mas exitosas y extendidas, pues este servicio permite interactuar en
diversos entornos, tales como: compras por internet, video on demand, musica por streaming,
periddicos, revistas, recursos para eventos, viajes, educacion, entre otros.

Recommender Systems, son tipicamente clasificados en dos categorias: Collaborative
Filtering Systems, que analizan solo las interacciones histéricas, y Content-based Filtering, que
estd basado en atributos del perfil. Las técnicas hibridas combinan ambos disefios.

Vamos a definir las matrices Y y R para ejemplificar el modelo. La matriz Y almacenara
la calificacion y(”), mientras que la matriz R sera un indicador binario que referira si un item

j fue evaluado por un usuario i (R(i,j) = 1 6 R(i,j) = 0 respectivamente.

Definiremos también las matrices X y Theta, donde X contendrd al vector de
caracteristicas x© referidas a la cantidad de items y el vector Theta contendrd a los

parametros 0 referidos a la cantidad de usuarios. La funcién de Costo estara definida por:

](x(i), o xmm) g ___"H(nu)) :1 Z ((g(j))Tx(i) — y(i,j))z (31)
2 @Nr@=1

Y los gradientes de la funcién de Costo sin regularizacion, estaran definidos por:
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ad] . . o

— = GINT (D) _ A, D) o)

o 2, (OO =y (32)
k jr@n=1
ad] . . o

— = INT (D) — (D) 4D

500 E , (@xO =yt D) x, (33)
k i:r(i,j)=1

Al ejecutar el modelo respectivo en el cddigo del programa de Recomendacion, se
obtendrd como resultado una valuacién que entregara como resultado, la Recomendacién
segln los datos de ingreso asignados.

2.3.3 Campos de aplicacion de Machine Learning

Partiendo de los modelos que han sido mostrados en las lineas precedentes, podemos
identificar diversos campos de aplicacidon del Machine Learning.

En Medicina: Aplicado a prediccién de enfermedades y monitoreo de condiciones para
identificar patrones en enfermedades antes de diagnosticarlas.

Ciberseguridad bancaria: Aplicada a evitar fraudes o ciberataques en las transacciones
bancarias. Busca identificar transacciones legitimas respecto de ilegitimas.

Preferencias de seleccion: Aplicado por ejemplo a programas de Adquisicion/Renta de
peliculas y/o musica. Por ejemplo: Netflix, Spotify, etc.

Autos inteligentes: Aplicado inclusive a los vehiculos de conduccién auténoma y a los autos

con sistemas de deteccién de fallas y a los de conduccidn asistida.

Clasificacion: Aplicado a diversos procesos industriales en los que pueda definirse criterios de
clasificacién de productos.

Como podemos ver, Machine Learning puede aplicarse en una diversidad de
necesidades bastante amplia, identificando correctamente el problema a mejorar y la

metodologia a utilizar para hacerlo dptimo.

Vamos a afiadir algunos comentarios respecto a las diferencias entre Inteligencia
Artificial y Machine Learning.
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Tabla 9. Principales diferencias entre Inteligencia Artificial y Machine Learning.

Inteligencia Artificial

Machine Learning

Habilidad de adquirir y aplicar conocimiento

Adquisicion de conocimiento o habilidad

Madquina capaz de imitar el razonamiento
humano

Subconjunto de IA donde las personas
entrenan maquinas para reconocer patrones
basados en experiencia y hacer predicciones.

Objetivo: incrementar la chance de éxito y no
precision

Objetivo: incrementar precisiéon, no
necesariamente éxito.

Trabaja como programa de computacion que
hace trabajo inteligente.

Concepto simple en el que la maquina
aprende de datos.

Busca simular inteligencia natural para
resolver problemas complejos

Busca aprender de datos referidos a cierto
tema para maximizar el performance de la
maquina en dicho tema

IA lidera para inteligencia o sabiduria

ML lidera para conocimiento

IA es generador de decisiones

ML permite al sistema aprender nuevas cosas
de los datos

Fuente. Elaboracién propia.







Capitulo 3

Vision Hiperespectral

3.1 Prefacio

De la misma manera en la que el hombre puede utilizar la vista para clasificar un
producto, resolver un problema, o tomar una decisién, es posible procesar las capturas de
imagenes para resolucion de problemas del dia a dia, esto gracias a los avances tecnolégicos
y dispositivos que son desarrollados para esta adquisicion de datos.

Las cdmaras que podemos encontrar en cualquier supermercado, catalogadas como
domeésticas, y que utilizamos para obtener imagenes estaticas, trabajan en unas bandas
espectrales en las que se encuentra el umbral de vision humana.

Existen otras, utilizadas a nivel cientifico, que permiten registrar fendmenos que no
son observables directamente, como: los eventos desarrollados en tiempo muy corto, o los
desarrollados en tiempo muy largo, los microscopicos, los que impliquen espectros no visibles
para el ojo humano, entre otros.

Lo que desarrollaremos a lo largo del capitulo nos permitira un mayor entendimiento
respecto a las imagenes hiperespectrales y su aplicacién, y como se va convirtiendo en una de
las principales formas de adquisicién de datos sobre todo para deteccidon de pardmetros de
calidad, plagas y otros en agricultura y otras ramas.

3.2 Imagenes Hiperespectrales

Las imagenes obtenidas por fotografia tradicional, almacena la informacién en un
mapa bidimensional, lo que permite la proyeccion de un objeto sobre un plano. Las
propiedades del elemento estudiado, como reflectancia o fluorescencia son grabadas por la
imagen.

En las fotografias en blanco y negro, se sensa la intensidad total de cada pixel,
integrando la luz recibida en un amplio rango espectral.
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En el caso de las imagenes RGB (Red Green Blue), se obtiene informacién para las
dimensiones espaciales (x,y), con tres bandas espectrales para rojo, verde, azul (asi, se
obtienen 03 imagenes monocromaticas de la misma escena).Las imagenes RGB permiten
afiadir a las mismas, una sensacion real del color en el espectro visible por el ojo humano.

En la figura 29, podemos visualizar el espectro visible por el ojo humano, dentro de
un rango de longitud de onda.

Figura 29. Espectro visible por el ojo humano.
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Fuente: Sanchez A, 2015.

Existen diversas aplicaciones cientificas en las que inclusive con el color, no se hace
suficiente para obtener su informacién relevante. Para ello, se busca conocer el espectro
completo del objeto.

Diversos estudios e investigaciones orientadas principalmente a teledeteccidon vy
espectroscopia espacial, fueron base para la obtencién de propiedades fisicas a partir de
conocer la firma espectral del elemento de estudio.

Conocer el espectro completo de un cuerpo, permite conocer propiedades invisibles al
ojo humano o aplicando fotografia convencional. Puede conocerse propiedades quimicas y
cinematicas de estrellas distantes en el caso de astronomia, o conocer estado de salud de las
plantas en campo de la agronomia, o conocer el estado fisico o de salud de un érgano humano
en el campo de la medicina.
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Figura 30. Adquisicion de imagenes en teledeteccion.
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Fuente: Roman-Gonzales A, 2013.

La imagen hiperespectral es formada por la recopilacion y procesamiento de imagenes
alolargo de diversas bandas de espectro electromagnético. En la figura 31 podemos visualizar
como se forman las imagenes hiperespectrales, segun la intensidad de reflectancia en cada
longitud de onda o banda espectral. A partir de ese conjunto de informacién o caracteristicas,
podemos definir nuestro algoritmo de identificacién de parametros.

Figura 31. Recopilacion de planos espectrales segun longitudes de onda.
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Se puede observar en la imagen 32, un ejemplo de cdmo un mismo cuerpo, es
representado por diversas imagenes segun la longitud de onda en la que se adquiera el
espectro electromagnético.

Figura 32. Imagen espectral de una retina en diversas longitudes de onda (624, 885, 1025
nm).

RGB

865 nm 1025 nm

Fuente. Alterini T., Diaz-Doutén F, 2019.

Mediante esta técnica, se establece una correlacidn entre la distribucién espacial de
un cuerpo y su espectro, aplicando espectroscopia para cada pixel. Los sensores de imagen
que pueden tomar mediciones espectrales colectan la informacién como un conjunto de
fotografias. Cada una de ellas representa a un rango estrecho de longitudes de onda del
espectro electromagnético (banda espectral). La informacion obtenida (x, y, lambda),
representan a las dos dimensiones espaciales de la imagen (x, y), y lambda representa la firma
espectral para cada longitud de onda.

3.3 Vision Artificial

La vision artificial es una rama de la Inteligencia Artificial que simula el sentido de la
‘vista’, analizando e interpretando la imagen adquirida de un elemento u objeto captado.

Replicar este proceso humano, mediante el cual se puede adquirir informaciéon de:
forma, color, defectos externos, textura superficial, permite realizar diversos procesos de
manera auténoma como: clasificacion de productos, deteccién de objetos, andlisis de
imagenes satelitales, huellas dactilares (Touch iD), reconocimiento de rostros (Face iD), entre
otros. Sin embargo, puede presentar limitaciones cuando se presentan casos de colores
similares, clasificaciones complejas, encontrar propiedades internas, y otros.

3.3.1 Procesamiento de imdgenes

Durante la formaciéon de imagenes digitales, suele presentarse ruido u otras
interferencias que degradan la calidad de la imagen. Es por ello que se aplican técnicas de
mejora como:

- Disminucién del ruido


https://www.spiedigitallibrary.org/profile/Tommaso.Alterini-4162583
https://www.spiedigitallibrary.org/profile/notfound?author=Fernando_D%C3%ADaz-Dout%C3%B3n
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- Modificar el contraste de imagen.
- Ajustar el brillo

- Suavizar o realzar los bordes,

- Moaodificar enfoque

- Otros

La mejora de imagenes puede realizarse en el dominio espacial, cuando se aplican al
propio plano de la imagen, manipulando directamente los pixeles de la imagen, o en el
dominio de frecuencia, cuando se aplica en la transformada de Fourier de una imagen, en
lugar de su propia imagen.

Mencionaremos algunas técnicas de procesamiento digital de imagenes aplicables
para imagenes multidimensionales y de imagenes hiperespectrales.

a. Morfologia matematica. Esta es una técnica que permite extraer elementos de imagen que
representan y describen la forma de la regidn, como: bordes, limites, etc. Dependiendo del
objeto a analizar, se define la forma y tamafio. Son dos operaciones morfoldgicas principales:
dilatacion y erosidn. La primera consiste en incorporar todos los puntos de fondo conectados
al objeto, ademads de reducir las diferencias entre dos objetos separados.

Mientras que la erosidon consiste en eliminar todos los puntos de contorno del objeto
y también elimina detalles pequenos. Existen otras operaciones morfoldgicas como las
mostradas en la figura 33.

Figura 33 a) Cierre morfolégico; b) Cierre por reconstruccion; c) Imagen pancromdtica VHR
original; d) Apertura por reconstruccion e) Apertura morfolégica.

{a} (L) (¢} (d) [0}

Fuente: Ngadi & Liu, 2010.

b. Ecualizacion de histograma. El histograma de la imagen en escala de grises es la frecuencia
relativa de aparicion de cada nivel de gris en la imagen. El proceso de ecualizacién del
histograma consiste en redistribuir los niveles de gris de la imagen por la reasignacién de los
valores de brillo de los pixeles. El principal problema en esta ecualizacion es el ruido, pues
genera distorsion en la imagen e incremento de contraste.
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Figura 34. Calidad de imagen mejorada usando ecualizacién de histograma: (a)lmagen
espectral de una muestra de cerdo; (b)Histograma de la imagen en (a); (c) Imagen obtenida
después de ecualizacion de histograma de (a); (d)Histograma de imagen en (c).

] 0 X iy xn Iea |

Fuente: Ngadi M, Liu L,2010.

Filtrado. El filtrado engloba a un conjunto de operaciones en las que el valor de un pixel
depende de su valor anterior y el de los pixeles contiguos, sin alterar la geometria de la
imagen resultante. Los filtros que pueden aplicarse son: pasabajos, que atendan las
frecuencias altas y mantiene sin variacién las bajas, pasaaltos, que atenua las frecuencias
bajas manteniendo invariables las frecuencias altas, y pasabanda, que atenua las frecuencias
muy altas y muy bajas, manteniendo una banda de rango medio invariable.

Segun el dominio de trabajo, también son clasificados como: filtros en dominio del
espacio y filtros en dominio de la frecuencia. Los objetivos buscados con esta aplicacién son:
- Suavizar la imagen

Eliminar ruido.

- Realizar bordes.
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- Detectar bordes.
- Optimizar la imagen y enfatizar informacién.
3.3.2 Segmentacion

En el campo de la vision artificial, Segmentacion es el proceso de dividir una imagen de
una imagen, en otra mas facil de analizar. La segmentacién es usada para localizar objetos y
para encontrar limites dentro de una imagen.

La segmentacidén genera un conjunto de elementos segmentados, que, en conjunto,
formaran nuevamente toda la imagen, o un conjunto de curvas de nivel de la imagen.

Los algoritmos de segmentacién se basan en los principios de: discontinuidades del
nivel de gris, usadas en deteccidn de lineas, bordes y puntos aislados; y, similitud de nivel de
gris, usadas normalmente en umbralizacién, crecimiento de regiones, etc.

La segmentacion puede aplicarse en:

- Pruebas médicas

- Localizacién de objetos en imagenes de satélite.
- Sensor de huella digital.

- Reconocimiento facial.

- Sistemas de control de trafico, etc.

3.4 Espectroscopia

La espectroscopia es el estudio de la interaccidn entre la radiacidn electromagnética y
la materia en funcién de la longitud de onda (A), con la finalidad de proporcionar informacion
quimica vy fisica, cualitativa y cuantitativa de la materia (basado en la Ley de Beer). La
evaluacién espectral busca detectar la absorcién o emisidon de radiacion electromagnética a
diferentes longitudes de onda.

Isaac Newton, en 1665 descubrié que cuando un haz de luz atraviesa un prisma de
cristal, ésta se descompone en un espectro continuo de colores. Esto dio origen a la técnica

de la espectrometria.
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Figura 35. Representacién de la descomposicién de luz de Newton.

Fuente. Villatoro F, 2016

Figura 36. Descomposicion de la luz a través de un prisma.

luz blanca

Prisma

Fuente: Martinez W, 2020.

El andlisis espectral estudia la luz en funcién de la longitud de onda absorbida o
reflejada por un material. Cuando los fotones del haz de luz tocan la superficie de la materia,
algunos son reflejados desde la superficie, otros atraviesan la materia y otros son absorbidos.

A nivel molecular, la dispersién o absorcion de la luz depende de los enlaces atdomicos
o de la estructura molecular. Cada cuerpo tiene propiedades dpticas especiales, con patrén
de espectros unicos, que indican su composicion quimica y sus propiedades fisicas y

estructurales.
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Figura 37. Intensidad espectral de 60 muestras de gasolina con 401 longitudes de onda.
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Ley de Beer-Lambert

La ley de Beer-Lambert en dptica, conocida también como ley de Beer, es una relacién
empirica que relaciona la absorcidn de la luz con propiedades del material atravesado.
Wilhel Beer y Johann Lambert propusieron que la absorbancia de una muestra a determinada
longitud de onda depende de la cantidad de especie absorbente con la que se encuentra la
luz al pasar por la muestra. La ley de Beer-Lambert relaciona la intensidad de luz entrante en
un medio con la intensidad saliente después de que en dicho medio se produzca absorcién. La
relacion puede expresarse segun:

Liquidos: 5—1 =104 Gases:;—1 =10"% (34)
0

0

Donde: I3, lp; son intensidades saliente y entrante respectivamente.
A=a.l;

I: longitud atravesada por la luz en el cuerpo o medio

o.: coeficiente de absorcion

r_ 4mky
=

: coeficiente de absorcién, donde A es longitud de onda de luz absorbida y k;: es el

coeficiente de extincion
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Podemos entender con esta ley, que existe una relacion exponencial entre la

transmisiéon de la luz a través de una sustancia y la concentracidn de la sustancia, asi como

entre la transmisién y longitud del cuerpo que la atraviesa.

3.4.1 Espectro electromagnético

Espectro electromagnético se denomina a la distribucidn energética del conjunto de

ondas electromagnéticas que un objeto absorbe o emite. Esta radiacion permite identificar la

sustancia u objeto como si se tratase de su huella dactilar.

Este espectro permite obtener sus caracteristicas fisicas como intensidad de radiacién,

longitud de onda y frecuencia. Se extiende desde la radiacién de menor longitud de onda,

hasta las ondas electromagnéticas de mayor longitud de onda (baja frecuencia), o sea: rayos

gamma, rayos X, radiacién ultravioleta, luz visible, radiacion infrarroja, hasta las ondas de

radio — que son las de mayor longitud de onda-.

Figura 38. Espectro electromagnético.
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La energia electromagnética para una longitud de onda A estd relacionada

directamente con una frecuencia f y una energia de fotdn E. Por lo que el espectro puede

representarse por las ecuaciones:

E = h.f osuequivalente: E = %

Donde:
C=299 792 458 m/s (velocidad de la luz), y

h=6.62607x1073 J.s (constante de Planck)

(35)

(36)
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De esto se puede deducir que las ondas electromagnéticas de alta frecuencia tienen longitud
de onda corta y mucha energia, mientras que las ondas de baja frecuencia tienen poca energia
y grandes longitudes de onda.

3.4.2 Representacion de imagen hiperespectral

Las imagenes hiperespectrales son representadas por un cubo de datos tridimensional
denominado: cubo hiperespectral tridimensional, hipercubo, cubo espectral o volumen
espectral. Al plano bidimensional de representacidn de las imagenes digitales, se le aflade una
nueva dimensidon para el espectro, de esta manera, el hipercubo quedara plenamente
representado con la representacion de imagenes bidimensionales (x, y) para cada longitud de
onda unidimensional (lambda).

Para cada longitud de onda, la intensidad espectral en diferentes lugares dentro de la
imagen representard la absorcion de luz.

Figura 39. Cubo espectral.

Fuente. Bodkin, Sheinis, 2009.

3.4.2.1Resolucidn. La resolucidn refiere al nivel de detalle con el que se pueden
capturar las imagenes, su frecuencia temporal y su ‘finura espectral’. Se pueden considerar
asi, cuatro tipos de resolucién: espectral, espacial, radiométrica y temporal.

e Resolucion espacial: Este tipo de resolucion refiere a la finura de los detalles visibles en
una imagen. Mientras menor es el drea representada por cada pixel, mayores son los detalles
gue pueden ser captados y mayor es la resolucion espacial (designa al objeto mas pequefio
que puede distinguirse en la imagen).

Esta resolucion depende mucho de los sensores utilizados, el poder del sistema dptico,
influencia atmosférica, presencia de humo, nivel de iluminacidn, etc. Otros factores
importantes a son el buen contraste y bordes nitidos del objeto, asi se favorece la deteccién.
El incremento de resolucion lleva consigo un encarecimiento del equipo de deteccién y mayor
peso para el procesamiento de informacion.



78

Figura 40. Resoluciéon de 1m —imagen satelital.

Fuente. QuickBird, 2005.

e Resolucion espectral: Esta resolucidn se refiere al nUmero y ancho de bandas espectrales
registradas por el sensor de adquisicion. Mientras mas estrechas sean estas bandas, mayor
sera su resolucién espectral. Por la banda de los sensores de percepcidn, suele distinguirse los
sistemas multiespectrales y los hiperespectrales. Por ejemplo: el LANDSAT y SPOT son
sistemas multiespectrales, caracterizados por un ndimero no muy elevado de bandas
espectrales. El sensor de ASTER, de la NASA, posee 14 bandas en regién visible, infrarroja y
térmica del espectro.

Los sistemas hiperespectrales registran imagenes en cientos de bandas espectrales
estrechas. Mientras mas estrecha es la banda, menor es la energia transmitida al detector.

e Resolucion radiométrica: Esta resolucién hace referencia al nimero de niveles digitales
utilizados para expresar los datos recogidos por el sensor. Mientras mayor es niumero de

niveles, la informacion se podra expresar con mayor detalle.

En la imagen 41, se puede visualizar la misma toma considerando pocos niveles

digitales, y a su costado, mas niveles digitales.
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Figura 41. Ejemplificacidn de resolucion radiométrica.

Fuente: Teledet, 2007.

e Resolucion temporal: Esta resolucidén es una medida de la frecuencia con la que un satélite
es capaz de obtener imagenes de una determinada area. Cuando los procesos o eventos
cambian en periodos cortos, como: incendios, inundaciones, cosechas, y otros, es necesario
tener una alta resolucién temporal.

3.4.2.2Firma espectral. La firma espectral o huella digital espectral, es el patrén de
reflexidn, absorbancia, transmitancia, y/o emision de energia electromagnética en diferentes
longitudes de onda. Esta firma, debido a la diferente composicién quimica y estructura fisica
de los materiales, es distinta para cada material y/u objeto.

3.4.2.3Imagenes multiespectrales y ultraespectrales. Las técnicas de adquisicion de
imagenes espectrales, pueden clasificarse como: multiespectrales, hiperespectrales y
ultraespectrales,

Los sistemas multiespectrales trabajan con imdagenes en bandas discretas y estrechas.
Suelen ser de costo bajo en comparacién con las hiperespectrales, y suelen disefarse de
manera mas especifica. Por el tamafo de procesamiento de informacién, es beneficioso en

aplicaciéon de tiempo real (es mas rapido), podemos ver ejemplo de aplicaciéon en la figura 42.

Los sistemas hiperespectrales, tratan con imdagenes en bandas estrechas en un rango
de longitud de onda continuo, resultando en el “espectro” de todos los pixeles de la escena.
El sistema hiperespectral es usado para determinar un conjunto de informacion mas
apropiado para longitudes de onda en sistema multiespacial. Podemos ver un ejemplo de ello
en las cdmaras hiperespectrales de Resonon, en la figura 43.

Los sistemas ultraespectrales son usados con sensores de imagenes tipo
interferémetro (aplica al fendmeno de interferencia de las ondas), con una resolucion
espectral muy fina. Estos sensores suelen tener una resolucién espacial de pocos pixeles,
debido a la alta velocidad de datos.
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Figura 42. Ejemplo de cdmaras multiespectrales usadas en agricultura.
= TR - e
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Fuente: Hobbytuxtla, 2020.

Figura 43. Cdmaras hiperespectrales Resonon.

Fuente. SpectrononPro, 2020.

3.5 Procesamiento de Imagenes Hiperespectrales

La calidad, eficiencia y correcto procesamiento de analisis con sistemas
Hiperespectrales, dependera en primera instancia, de la seleccién adecuada de instrumentos,
disefio del sistema y su calibracion.

3.5.1 Adquisicion de Imdgenes Hiperespectrales

Para la adquisicidn de imagenes y formacién de los cubos hiperespectrales es puede
utilizarse métodos de deteccién y escaneo, segun la configuracién de los elementos
conformantes del sistema de adquisicion.

3.5.1.1 Métodos de deteccion o captura de Imagenes hiperespectrales. Segun las
caracteristicas a obtener de la muestra en analisis, existen tres modelos de deteccion para la
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formacién de imagenes hiperespectrales, segun se dé la disposicion de la fuente de luz y del
detector dptico (cdmara, espectrégrafo, lente).

a. Reflectancia. Este método es uno de los mds usados, y con un costo relativamente bajo,
utilizado cominmente en el analisis de muestras sdélidas y semisdlidas. En este método, el
detector captura la luz reflejada por la muestra iluminada, con una disposicién con la que
pueda evitarse la reflexién especular o regular (normalmente formando 45° con la fuente de
luz, ver figura 0O0).

Con este método, puede determinarse la composicién quimica de frutos, y
caracteristicas externas de los mismos como: color, forma, tamafo, textura superficial, y
posibles defectos en la superficie.

b. Transmitancia. Bajo esta metodologia, el detector es colocado del lado opuesto a la fuente
de luz, y capta la luz transmitida a través de la muestra. Su objetivo es determinar la cantidad
de energia que atraviesa un cuerpo por unidad de tiempo.

Este método es empleado para analizar sélidos de baja densidad, liquidos vy
semiliquidos, sin embargo, no es usual su empleo para analizar alimentos debido a que la
intensidad de la luz podria causar dafios térmicos en la muestra y esto a su vez, cambiaria sus
propiedades espectrales.

c. Interaccidn. En esta metodologia se dispone el detector, paralelo a la fuente de luz, y del
mismo lado de la muestra, asi, la reflexiéon especular o regular no alcanzard al detector.

Con esta distribucién, la informacidn que se obtiene contiene informacién mas
profunda que la que podria obtenerse mediante reflectancia. En la figura 44, se muestra la
distribucién para los métodos antes mencionados:

Figura 44. Métodos de captura de imagenes hiperespectrales.
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Fuente. Wu and Sun, 2013.
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Figura 45. Reflexion especular y difusa.

Fuente. Analytik, 2019.

3.5.1.2Métodos de escaneo. De manera convencional, se manejan las siguientes
metodologias para construir una imagen hiperespectral:

a. Escaneo espectral. En este método de escaneo, cada lectura de un sensor bidimensional
representa un mapa espacial (x, y) monocromatico, lo que lo hace conocido como escaneo
por area. El objeto es escaneado espectralmente mediante el intercambio de un filtro tras otro
y la plataforma estatica. Las capturas pueden realizarse utilizando:

e Camara de filtros intercambiables. Mediante la que es posible tomar imagenes
monocromaticas de la misma escena, usando varios filtros. Asi, se procesa la misma escena
bajo distintas longitudes de onda.

e Camara de filtros alternables. Esta se caracteriza por utilizar filtros ajustables mecanica o

eléctricamente.

b. Escaneo espacial. En esta técnica, cada lectura de un sensor bidimensional se corresponde
con un corte completo de espectro (x, lambda). Los dispositivos de adquisicion de imagenes
hiperespectrales, obtienen un corte del espectro proyectando una franja de la escena vy
dispersandola mediante un prisma de difraccion. Podemos destacar, en esta técnica, segun el
tipo de recorrido:

e Escaneo de barrido o lineal. En este tipo de escaneo, se adquieren los espectros de lineas
registrados por un detector de array. La luz proveniente de la escena cruza la abertura lineal
y luego dispersada a través de una matriz bidimensional de detectores, asi, los puntos a lo
largo de la linea son muestreados simultaneamente.

e Escaneo de puntos. Este sistema puede considerarse como un caso particular del escaneo
lineal, en la que la abertura a utilizar es por punto, en lugar de una franja. El sensor es
unidimensional, en lugar de bidimensional.
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Figura 46. (a) Escaneo de puntos; (b) Escaneo lineal, (c) Escaneo por area.
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Fuente. Xiaona Li, 2017.

3.5.2 Componentes de una cadmara hiperespectral. Los componentes bdsicos para el
disefo de un sistema de visidn hiperespectral son: fuentes de luz, dispositivos de dispersion
de longitud de onda, detectores de area, software de procesamiento.

e Fuente de Luz: La seleccion de la fuente de luz y su posicionamiento es de gran importancia
para el tipo de sistema hiperespectral a emplear. Las fuentes pueden componerse de [dmparas
halégenas, diodos LED y lasers.

e Dispositivo de dispersidon: Son instrumentos dpticos y electrodpticos utilizados para
generar la dispersion de la longitud de onda de la luz, en diferentes bandas. Estos dispositivos
pueden ser: espectrégrafos de imagenes, ruedas de filtros, filtros sintonizables,
espectrometros de imdagenes por Transformada de Fourier, cdmaras de un disparo, etc.

o Detectores de area: El detector de area cuantifica la intensidad de luz recogida, mediante
la conversién de la energia de esta radiacion, en sefiales eléctricas. Los principales son:
detectores de estado sélido, y semiconductor complementario de dxido metalico. Es posible
superponer detectores para mejorar la sensibilidad en regiones de longitud de onda.

e Software: Para controlar las etapas de adquisicién, procesamiento y analisis de imagenes
hiperespectrales, se hace necesario contar con un software que facilite este proceso. Uno de
los principales softwares para procesamiento es ENVI, que estd orientado principalmente para
misiones de teledeteccién hiperespectral. Es, un software completo para procesamiento y
analisis de imagenes, con herramientas para gestionar datos hiperespectrales, con deteccién
e identificacién espectral.

3.6 Ventajas y desventajas en el uso de Imagenes Hiperespectrales

Podemos mencionar las siguientes ventajas en el uso de esta tecnologia de Imagenes
hiperespectrales:
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e Es un método “no invasivo” y “no destructivo”.

¢ No afecta ni genera contaminaciéon ambiental (evaluacién libre de quimicos).
e Se requiere de una leve preparacion de muestra.

e Comparado con otros métodos de inspeccion, este es mas econémico.

e Se puede obtener informacidn cualitativa y cuantitativa.

¢ Nos permite identificar componentes bioquimicos presentes en la muestra a través de su
firma espectral.

e A partir de una firma hiperespectral, puede seleccionarse las bandas mas eficientes para el
caso evaluado, y en adelante, trabajar con firmas espectrales, que suelen ser mds
econdmicas y menos pesadas en informacion.

Dentro de las limitaciones que ofrece este sistema Hiperespectral, podemos
mencionar:

e El paquete de datos obtenido por la firma hiperespectral suele disponer de mucha
informacién, y normalmente contiene redundancia. La informacidon suele ser tan grande
que el tiempo de proceso normalmente es elevado.

e La inversiéon en el sistema hiperespectral es alta en la etapa de adquisicién e
implementacion.

e La vision hiperesepectral es un método indirecto, requiere de calibracién y procesos de
transferencia de datos.

e El software comercial especializado ENVI, fue desarrollado principalmente para
teledeteccion.

3.7 Aplicaciones

La deteccidn hiperespectral, aplicada para deteccion, clasificacidn y cuantificacién,
puede aplicarse a diversas necesidades del mercado. Algunas de ellas que podemos citar son:

a. Teledeteccidn. Fue la aplicacidn principal para el desarrollo del sistema hiperespectral.

b. Ciencia Forense. Para evaluacidén de escenas de crimen de manera no invasiva.

c. Medicina. Con el desarrollo de métodos no invasivos para identificacién de enfermedades.
d. Bioquimica. Optimiza y acelera el disefio de farmacos.

e. Industrial Alimentaria. En los Ultimos afios, ha sido una industria que ha desarrollado-esta
metodologia de andlisis y deteccién. Entre las aplicaciones se puede destacar:
determinacion de contenido de metales, deteccidn de enfermedades, evaluacion de acidez,
entre otros.
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f. Industria mineray petrolera. En la exploracidn de posibles zonas de extraccién de minerales
o petrdleo.

g. Ambiental. La deteccidn hiperespectral puede utilizarse en el monitoreo de emisiones de
gases de efecto invernadero, medicién de calidad del agua y sus fuentes, ademas de la
identificacion de recursos naturales e impacto ambiental.

h. Astronomia. Esta industria estd desarrolldndose con el objetivo de enviar satélites con
dispositivos hiperespectrales para misiones de investigacidon y seguridad

Figura 47. Aplicacién de satélites con vision hiperespectral.
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Fuente. Telematica, 2019.

Figura 48. a) Ejemplificacion de aplicacién agricola b) Proyectos de identificacion en
astronomia c) Deteccidn de enfermedades agricolas con imagenes multiespectrales.

Fuente: a) Isamil N, 2017 b) Telematica, 2019 c) Innovatione, 2019.
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3.8 Uso de imagenes Hiperespectrales en produccion de cacao

En el capitulo 1 de la presente tesis, fue presentado el problema de la contaminacién
de plantaciones de cacao con cadmio, que, pese a la busqueda de su mitigacién, requiere ser
controlado para que la exportacion de este producto al mercado europeo siga siendo viable.

En los siguientes puntos, se desarrollard la metodologia propuesta para la deteccién
de cadmio en los frutos de cacao, con el empleo de una cdmara hiperespectral del Laboratorio
de Automatica y Control de la Universidad de Piura

3.8.1 Camara Hiperespectral de Universidad de Piura

En las instalaciones del Laboratorio de Automatica y Control de la Universidad de Piura,
se cuenta con un Sistema de Adquisicidon de Imagenes Hiperespectrales de la marca Resonon,
modelo Pika Il, y con una visidn hiperespectral que trabaja en los rangos de espectros en el
rango de 400 a 900 nm.

Resonon es una empresa estadounidense fundada en 2002, que estd ubicada en
Bozeman, Montana y se dedica al suministro completo de los sistemas de imagenes
hiperespectrales, software y hardware para este proceso. El sistema de adquisicion de
Imagenes Hiperespectrales consta de:

* Camara de imagenes hiperespectrales.Pika Il (400 a 900 nm)

* Sistema de iluminacién con 4 lamparas halégenas (de cuarzo).

* Fuente de alimentacion (power supply).

* Plataforma de desplazamiento de muestra.

* Torre de montaje de aluminio.

* Computador con software SpectrononPro, para adquisicién y procesamiento de datos.

Estos elementos pueden visualizarse en la figura 50.

Figura 49. Esquematico del sistema de imagenes hiperespectrales.
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Fuente: SpectrononPro, 2020.
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La forma de escaneo de esta cdmara hiperespectral es lineal, en la figura 50 podemos

visualizar un esquema de este proceso.

Figura 50. Escaneo en linea de cdmara Resonon.
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Fuente: SpectrononPro, 2020.

3.8.1.1Calibracidn del equipo e inicio del sistema.

Resonon, a través de su manual de usuario, brinda la informacién basica para una

correcta calibracion del Sistema.

Lo primero a ejecutarse es conectar la cdmara y sistema de escaneo al computador,
gue debe tener instalado el software Spectronon Pro, para poder acceder a la interfaz del

programa.

a. Controles de camara. Que pueden ser modificados y controlados en el panel de

herramientas.



Figura 51. Controles de cdmara.
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b.

Frame rate. Es el nimero de imdgenes adquiridas por segundo.

Integration time. O tiempo de exposicidn, es la duracidn de adquisicion de datos para cada
linea individual de imagen.

Gain. Es un factor de incremento de seiial, pero que genera ruido sobre la sefial.

Controles de escenario. El control del escenario puede realizarse manualmente haciendo

clicen los botones de la barra de herramientas, o realizarlo de manera mas profunda desde el

panel de control.

Figura 52. Controles de escenario.
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e Speed Units. Permite seleccionar el tipo de escenario, siendo: Linear, para traslacién
estandar en la mayoria de sistemas, Rotation, usada para escaneo de escenario en rotacion
(aplicaciones exteriores normalmente), Motor, usado para mostrar la velocidad en pulsos de
motor por segundo.

e Stepping Mode. Este modo de pasos controla la forma en la que el escenario se mueve en
relacion al generador de imagenes. Pueden ejecutarse continuamente durante la exploracién,
o de manera incremental, asi, se adquiere una imagen cuando el escenario esta paralizado,
pero en cada toma, el escenario se ha desplazado incrementalmente.

e Scanning Speed. Es la velocidad lineal del escenario durante el escaneo.
e Homing Speed. Es la velocidad en la que el escenario retorna a su punto inicial.
e Jog Speed. Es la velocidad con la que se puede desplazar manualmente el escenario.

c. Enfoque de lente de camara. Utilizando la herramienta de Enfoque en Spectronon, se
podrd visualizar la imagen en vivo a través de la cdmara. Para la calibracidn, es necesario
utilizar una plantilla con lineas oscuras, como la mostrada en la figura 54. Antes de calibrarse,
se visualizard una imagen como la de la figura 55, donde un eje de la imagen representa al eje
espacial del objeto, y el otro representa al eje espectral (longitud de onda).

Figura 53. Plantilla para calibracién de lente.

Focusing Sheet

Fuente. SpectrononPro, 2020.
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Figura 54. Eje espacial y espectral.
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Para ajustar el enfoque, debera desbloquear el ajuste. Luego, rotar el lente objetivo
hasta que las lineas oscuras sean visibles, buscando maximizar la nitidez de estas lineas, como
se puede ver en la siguiente figura.

Figura 55. Ajuste del enfoque del lente.
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Fuente: SpectrononPro, 2020.

d. Calibracion de imagenes. Se mostrard cédmo definir el sistema para escanear la
Reflectancia, escalada a un objeto de referencia.

e Remover la corriente oscura (Remove dark current). Existe una corriente residual en el
dispositivo fotoeléctrico cuando no existe iluminaciéon incidente. Esta corriente (Dark current),
es eliminada con una herramienta del Software SpectrononPro. El programa indicard tapar el
lente (lens cap) hasta que el indicador se torne rojo, luego puede retirarse la tapa negra para
habilitar el lente.



91

o Definir la reflectancia de referencia. La medicion de la reflectancia requiere correccién para
tener en consideracion los efectos de la iluminacidn. Siendo asi, necesita también de material
de referencia que sea uniforme, como el teflén blanco en [dminas o Spectralon. Una vez se
complete esta verificacidn y se tome en consideracion la referencia, el indicador marcara listo
y el sistema estara calibrado para reflectancia.

e Ajuste en la relacion de aspecto. Para ajustar la relacidon de aspecto del escaneo, suele ser
uatil primero, crear una imagen que permita identificar distorsién facilmente. Debe usarse la
hoja de calibracidn de la relacidén de aspecto de pixeles del manual SpectrononPro y grabarse
un escaneo con lineas suficientes para ver el circulo completo. Si la imagen esta distorsionada
en la direccion de escaneo, debe cambiarse la velocidad de escaneo, si la imagen se alarga en
la direccién de escaneo, se requiere incrementar la velocidad de escaneo, y si la imagen se
compacta en la direccién de escaneo, se deberia disminuir la velocidad de escaneo.

Figura 56. Plantilla de calibracion de aspecto.
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Fuente: SpectrononPro, 2020.

3.8.1.2 Software de adquisicion de datos. El Software disponible para usar con la
Cadmara Hiperespectral de la Universidad de Piura, es el SpectrononPro, de RESONON. Este
software es utilizado para el control de la cdmara hiperespectral, para la etapa de calibracién
de la cdmara, y también para usar las herramientas para procesamiento y andlisis de
imagenes hiperespectrales adquiridas por la camara.
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Figura 57. Software Spectronon Pro.

RESOURCE
TREE PANEL

MAIN MENU

TOOLBAR | IMAGE PANEL I I PLOT PANEL
-a x

INFORMATION
DATA PANEL TooLs PANEL
PANEL

Fuente: SpectrononPro, 2020.

3.9 Aplicacion de Imagenes Hiperespectrales en vegetacion

Las imdagenes hiperespectrales se han desarrollado rdpidamente como herramienta
para la evaluacién no destructiva de productos agroindustruales y vegetacién, debido a su
buena correlacién con parametros como densidad, biomasa, estrés, sanidad vegetal,

concentracién de pigmentos, entre otros.

Si consideramos los indices de vegetacién, gran numero estan basados en el contraste

existentes entre la banda del Rojo y la del Infrarojo Cercano.

El indice mas utilizado en la estimacidn del contenido de clorofila es el NDVI, y es el
indicador mas aceptable para conocer la madurez del fruto. Este indice queda definido segln:

NDV] — NIR — Red
" NIR + Red (37)

Donde:
NIR: Reflactancia del infrarrojo cercano
RED: Reflactancia del infrarojo

Los indices Hiperespectrales usados en vegetacion (HVI’'s: Hyperspectral Vegetation
Indices), son una herramienta utilizada para andlisis de datos hiperespectrales de cultivos
agricolas. Estos indices estdn formulados por combinaciones aritméticas de reflectancia
espectral en determinadas longitudes de onda.

En la siguiente tabla, se muestran los indices hiperespectrales para vegetacion y su
ecuacion en el software empleado: Spectronon Pro.
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Tabla 10. Cdlculo de indices hiperespectrales para vegetacion.

indice Hiperespectral de Vegetacion

Ecuacién SpectrononPro

. 1 1
Indice de Reflectancia de Antocianina 1 ARIl = — — —
Pss0  P700
. 1 1
Indice de Reflectancia de Antocianina 2 ARI2 = pgpo (— — —)
Psso  P700

NIR — (Red — y(Blue — Red))

indice de Vegetacion Resistente a la Atmésfera ARVI =
& NIR + (Red — y(Blue — Red))
. 1 1
Indice de Reflectancia de Carotenoide 1 CRI2Z =—————
Psi0  Psso
. 1 1
Indice de Reflectancia de Carotenoide 2 CRI2 =—————
Psi0  P700
" ., . NIR — Red
Indice de Vegetacion Mejorado EVI =

NIR + 6.Red — 7.5.Blue + 1

indice Modificado de Reflectancia de Absorcién de Clorofila

P700
MCARI = p790 — Pe70 — 0.2. (P700 — Ps50)- (E)

Indice de Vegetacion Normalizado Modificado de Borde MRENDVI = P750 — P705
Rojo P750 T P705 — 2: Paas
Indice Modificado de Relacién MRESR = P750 — Paas
Simple de Borde Rojo P705 — Paas
indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada NDVI = NIR — Red
g ~ NIR + Red
- . . Ps31 — Ps70
Indice de Reflectancia Fotoquimica PRl = ———
Ps31 T Ps7o
Lo . . Peso — Psoo
Indice de Reflectancia de la Senescencia de la Planta PRI = p—
750
Ind.lce de Vegetacion de Diferencia Normalizada de Borde RENDVI = P750 — P705
Rojo P750 T P705
fo R NIR
Indice de Relacién Simple SR = —
Red
indice de Pigmentacién Insensible SIP] = Pgoo ~ Pass
a la Estructura Psoo T Pesso

indice Transformado de Reflectancia de Absorcién de

P700
TCARI = 3|p790 — Pe70 — 0.2.(P700 — Psso)--(_p )
670

]

Clorofila
. p
Indice Vogelmann Borde Rojo 1 VREI = F740
P720
(i . P734 = P747
Indice Vogelmann Borde Rojo 2 VREI2 = ————
P715 — P726

indice Vogelmann Borde Rojo 3

P734 — P747
P715 T P720

VREI3 =

indice de Banda de Agua

WBI = P70

P00

Fuente: Elaboracion propia.

Visualizamos en los indices, que hacen referencia a Antocianina y Carotenoide, por lo

gue se detallard brevemente a qué refieren estos componentes.
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e Antocianina: Las antocianinas son compuestos fendlicos sintetizados por las plantas, que
se acumulan en los érganos vegetativos a manera de respuesta a la radiacién ultravioleta. Las
antocianinas son las responsables por las coloraciones roja, azul y purpura de algunas flores,
frutos, hojas y raices de plantas (Aceituno, 2010; Viera, 2018). La estructura de las
antocianinas, acidez del medio, y presencia de metales afecta su coloracién.

El consumo de antocianina presenta beneficios por su capacidad antioxidante vy
quimiopreventiva, pues disminuye el riesgo de padecimiento de enfermedades crdnicas,
inhibe el crecimiento de células cancerigenas y previene enfermedades cardiacas, es por ello,
que tienen gran aplicacién en productos de la industria farmacéutica y alimentaria.

e Carotenoides Los carotenoides son pigmentos organicos que se encuentran en plantas y
algunas clases de hongos y bacterias. Su coloracién va desde el amarillo hasta el rojo oscuro
segln la estructura. En organismos fotosintéticos, los carotenoides participan en el proceso
de transferencia de energia o evitando la auto oxidacion del centro de reaccién, y en
organismos no fotosintéticos, funcionan como mecanismo de proteccién de la oxidacién.

3.10 Principales indices Hiperespectrales en vegetacién

Para la evaluacién no destructiva del contenido de clorofila de hojas y frutos, se han
disefiado modelos conceptuales utilizados exitosamente en andlisis no destructivo de
contenido de carotenoides y antocianina. Los principales son:

A. ARI. indice especifico para determinar el contenido de Antocianina de una muestra. Su
calculo es basado en los indices de reflectancia en las longitudes de onda 550 y 700nm.

B. CRI. indice que permite estimar el contenido total de Carotenoides de una muestra a partir
de tomar en cuenta los indices de reflectancia en las longitudes de onda 510, 550 y 700nm. El
indice CRI no es aplicable en tejidos vegetales que contienen antocianina (Merzlyak, 2003b).

C. PRI indice que correlaciona el estado de epoxidacién de los pigmentos del ciclo de
xantofila, eficacia de la fotosintesis y estrés del Nitrégeno de los doseles. Su calculo toma en
consideracion los indices de reflectancia a 531 y 570nm.



Capitulo 4

Resultados experimentales

4.1 Prefacio

En el presente capitulo se expondran los resultados experimentales obtenidos a partir
de la toma de muestras de campo, toma de imagenes hiperespectrales, y la programacién de
codigos que permiten usar Machine Learning para la prediccidon del contenido de Cadmio a
partir de los resultados espectrales de su muestreo.

El objetivo de este control serd brindar herramientas que faciliten la deteccion del
Contenido de Cadmio en las plantaciones de Cacao en tiempo real, y se pueda tomar accion
sobre la marcha, para evitar que el producto de Cacao quede contaminado con Cadmio al final
del proceso productivo.

La programacion en Machine Learning se ha realizado en el Software Matlab, que
presenta una variedad de funciones que permiten realizar cédigos de programa para diversas
metodologias de prediccion.

Las muestras han sido tomadas en diversas ubicaciones de la regidn, para poder tener
una correlacion respecto a las pruebas.

4.2 Imagenes Hiperespectrales de muestras de cacao

Las muestras empleadas para la obtencidon de las imagenes hiperespectrales fueron
tomadas en distintas regiones, como:

e Platanal Bajo
e Las Lomas
e Buenos Aires

e Tambogrande
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Se puede visualizar en los resultados de la firma hiperespectral de la figura 58. En ella
se distingue que la forma de la firma espectral muestra un comportamiento muy similar, y
cada una corresponde a un nivel de Cadmio variable, y a una region de obtencion distinta.

Cada firma hiperespectral, tiene 240 lecturas de reflectancia en el rango de 400 y 900

nm.

Figura 58. Imagenes hiperespectrales de muestras.
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Fuente. Elaboracion propia.

A partir de esta firma hiperespectral, se aplicaran diversos métodos de prediccidon de
contenido de cadmio para identificar la que mejor representa nuestro problema.

4.3 Regression Lineal Multivariable

El primer método de prediccidon sera la Regresion Lineal Multivariable, en la que
usaremos Machine Learning para disefiar un modelo lineal de multiples variables, que
permitira predecir el contenido de Cadmio a partir de una firma hiperespectral como dato de

ingreso.

En la primera parte realizaremos la modelacidn con todas las caracteristicas de la firma,
y mas adelante, se comparara los resultados como un muestreo filtrado, con menor cantidad
de caracteristicas y menor peso de data a procesar (menor cantidad de datos).

La matriz de caracteristicas de datos de entrada serd la matriz “X”, y los valores de

Cadmio seran la salida Real “y” a predecir.

Asi, podremos identificar la grafica de funcidon de Costo y cdmo va disminuyendo el
error a mayor cantidad de iteraciones. Podemos visualizar que debido a la cantidad de
caracteristicas consideradas como entrada (240 elementos), se requiere altas iteraciones para

la convergencia.
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Figura 59. Funcién de costo para la matriz de entrada completa (alpha=0.01).

0.8 T T T T T T

Cost J

0.1 1 I 1 . | I 1 . |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Number of iterations = 10%

Fuente: Elaboracidn propia.

Con el modelo de prediccién, podemos evaluar el funcionamiento o aprendizaje de
esta modelacién por regresién, probando las salidas que se obtendrian con las entradas
hiperespectrales.

En la figura 60 podemos visualizar graficamente la diferencia existente entre la salida
predicha y la real. Mientras los puntos identificados se encuentren mas cerca de la funcién
identidad, mejor sera la prediccidn realizada.

Figura 60. Diferencia entre salidas real y predicha.
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Fuente: Elaboracion propia.
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De igual manera, es posible calcular el error utilizando la férmula del Error cuadratico
medio (MSE), y también el RMSE (raiz del error cuadratico medio), definidas por:

n
12
— 52
MSE - n ._l(yl yl) (38)

n
1
RMSE = |~ (= 7))?
L (39)

Donde:
y;: Valor obtenido del modelo de prediccién.
y;: Valor real en el punto de prediccion.
Aplicando ambas férmulas aplicadas al calculo del error cuadratico, obtenemos:
MSE: 0.2399
RMSE: 0.4898

La otra manera de definir el modelo de regresién lineal es usando la Ecuacién Normal, definida
por:
0=XTX)"1xTy (40)

Donde 6 serd el vector de resultados de la prediccion.

Utilizando la Ecuacidn Normal, se obtiene el resultado mostrado en la figura 61, debido
a que el calculo fue formulado de manera directa. Sin embargo, es necesario evaluar también,
gué tan eficiente es el modelo para entradas diferentes.

Figura 61. Diferencia entre prediccidon de Ecuacidon Normal y salida real.
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Fuente: Elaboracion propia.
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De igual manera, aplicando las ecuaciones para definir el error en los resultados,
obtenemos lo siguiente:

MSE = 4.5366e-18
RMSE = 2.1299e-09

Como podemos visualizar en la figura 62, las salidas predichas son practicamente las
mismas que las reales. Sin embargo, esto no garantiza que el modelo sea preciso con
situaciones diferentes a las del entrenamiento. Al generar un modelo complejo, al buscar
predicciones de valores diferentes a los del entrenamiento, el error podria ser muy grande.

4.3.1 Validacion cruzada

En esta etapa, podremos probar los algoritmos de prediccion, y compararlos contra las
salidas reales. Para esta Validacion cruzada, usaremos el 70% de los datos para realizar la
prediccion y el 30% de la data para hacer la validacién.

Usando el Conjunto de entrenamiento, se obtienen los siguientes resultados:

Grafico de la funcién de costo. Podemos notar de la figura 62, que la cantidad de muestras ha
disminuido, y la cantidad de caracteristicas se mantiene, por lo que la cantidad de iteraciones
para encontrar un error bajo se mantendra alta, con tendencia a incrementarse.

Figura 62. Funcién de Costo con menor cantidad de entradas.

Cost J

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of iterations <104

Fuente: Elaboracion propia.

De igual manera, graficaremos los resultados en la figura 63, donde podra visualizarse
la diferencia en la prediccidn para el Conjunto de datos de entrenamiento.
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Figura 63. Prediccidn utilizando conjunto de entrenamiento.
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Fuente: Elaboracidn propia.

Visualmente se observa que la prediccién es bastante buena para los indices que
buscamos conocer, de igual manera existen algunos puntos que quedan con mayor
distanciamiento respecto del valor real.

Si calculamos el error numéricamente, obtenemos los siguientes resultados para este
modelo de menor cantidad de muestras:

MSE = 0.2346
RMSE = 0.4844

Con estas premisas, es posible emplear el modelo obtenido para encontrar una
prediccion de salidas para variables de ingreso diferentes (no entrenadas). Esto permitira
hacer una evaluacidon pronta de qué tan bueno es el modelo obtenido.

Para los datos de validacion, utilizaremos el 30% de la cantidad de datos de entrada,
con lo que se obtiene el resultado grafico de la figura 64.

Figura 64. Predicciones para conjunto de datos de validacién.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Visualmente podemos ver que el conjunto de validacién ha sido correctamente
predicho, y los valores obtenidos para los errores son:
MSE =0.2234
RMSE=0.4727

Realizaremos la misma verificacién para la modelaciéon con Ecuacién Normal, y
comprobaremos si la prediccién es buena o no.

Utilizando la Ecuacién Normal, y los datos definidos para el Conjunto de
Entrenamiento, obtenemos como resultado, valores practicamente idénticos a los reales,
como se observa en la figura 65.

Figura 65. Prediccién del conjunto de entrenamiento con Ecuacién Normal.
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Fuente: Elaboracion propia.

Los valores de error para este caso son practicamente insignificantes, similar al
resultado obtenido con la totalidad de los datos de entrada.
MSE= 1.50e-18
RMSE = 1.23e-09

Sin embargo, esto no garantiza que el modelo de prediccidén sea realmente idéneo.
Para ello es necesario probar con datos diferentes a los de entrenamiento. En la figura 66
podemos visualizar los resultados obtenidos con el Conjunto de datos de Verificacion.
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Figura 66. Prediccidn de datos de Verificacién con Ecuacién Normal.

N
o
T

N
T

Measured Cadmium (ppm)
- )

o
o
T

! L L L |

o | . L .
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Predicted Cadmium (ppm)

Fuente: Elaboracidn propia.

Como se puede notar, los valores de error obtenidos son visualmente altos, con
diferencias muy grandes, que conlleva a un error de prediccidn. Las férmulas de error nos
muestran los mismos resultados, como sigue:

MSE =5.47
RMSE =2.34

Como podemos ver, el uso de la Ecuacién Normal para este caso no aproxima
correctamente nuestro modelo, o por lo menos no para la cantidad de datos de

entrenamiento y caracteristicas.

Podemos reconocer que, utilizando la Ecuacién Normal para esta aproximacién, no
encontraremos la mejor solucién, debido a su Alta Varianza.

4.4 Support Vector Machines

Con la aplicaciéon de Machine Learning y este método de prediccidon de niveles de
Cadmio, realizaremos las pruebas de prediccidn para la data de alimentacidn completa.

El algoritmo de prediccidén con SVM, permite el uso de Kernell, y para el caso especifico,
usaremos el Kernell Gaussiano, para facilitar la modelacion. Podemos visualizar en la figura
67, el resultado de prediccion con la data recolectada.
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Fgigura 67. Prediccidn de resultados usando Gaussian Kernell.
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Fuente: Elaboracion propia.

Asi como se hizo en las predicciones anteriores, los valores de error para este caso,

son:

MSE = 0.0531
RMSE =0.23

Visual y numéricamente podemos notar que la aproximacién es bastante buena y

cercana a los valores reales. En la figura 68, podremos visualizar de manera similar,

graficamente, los resultados obtenidos comparados con los resultados reales.

Figura 68. Prediccidn usando Gaussian Kernell.
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4.4.1 Validacion cruzada para Support Vector Machines

Taly como se probd con validacion cruzada para Regresion Multivariable, evaluaremos
los resultados de esta validacion para SVM. Podemos verificar graficamente (figura 69) que el
resultado de la prediccion para los datos de entrenamiento es visiblemente buena.

Figura 69. Prediccidn con datos de entrenamiento y SVM.
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Fuente. Elaboracién propia.

Se puede apreciar un resultado similar con el comparativo de valores predichos y

valores reales de la figura 70.

Figura 70. Prediccién de valores vs. Valores reales (data entrenamiento).
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El resultado de la validacion cruzada se visualiza en la figura 71, en la que se aprecia un
resultado adecuado, pero no tan bueno como el obtenido en Regresién Lineal. Esto es
probablemente por la cantidad de datos de entrenamiento comparado con la cantidad de
datos de validacion.

Figura 71. Resultado grafico de prediccidon de resultados vs. Valores reales.
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Fuente. Elaboracion propia.

Los errores obtenidos en la Validacion Cruzada de SVM son:
MSE=0.89
RMSE=0.94

4.5 Regresion con Partial Least Squares (PLS)

La regresidn con Partial Least Squares mantiene una relacién con Principal Components
Analysis, pero busca un modelo de regresién lineal proyectando variables predichas vy
variables observables hacia un nuevo espacio, en lugar de encontrar hiperplanos.

Mostraremos a continuacién, los resultados con la modelacién Machine Learning para
PLS. Debido a que el modelo nos permite evaluar el grado del polinomio a partir de los
componentes, podemos evaluar un grado adecuado, que sea rapido para el procesamiento, y
a la vez nos dé un porcentaje de aproximacion alto. Para nuestro caso, hemos previsto dar un
grado 6, y conseguimos con esto una aproximacion de casi 90% como se ve en la figura 72.
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Figura 72. Nivel de prediccion segun los componentes.
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Fuente. Elaboracion propia.

Con este grado de prediccidn, procederemos a verificar y comparar con los resultados
reales. En la figura 73 podemos ver que los valores de la prediccién son bastante cercanos a
los valores reales.

Figura 73. Prediccidn usando un grado polinémico 6.
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Fuente. Elaboracién propia.
Los valores de error obtenido son:

MSE =0.1623
RMSE = 0.4028
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Para comparar cémo varia el resultado segin el grado polindmico escogido,
mudaremos ahora para un grado 8.

En la figura 74 se muestra la variacion en el nivel de prediccidon con un incremento de
grado a 8. Se consigue aproximadamente 92% con este nuevo grado. Por lo tanto,

dependiendo del nivel de precisién requerido, se debe evaluar el grado del polinomio a
considerar.

Figura 74. Nivel de prediccidén con grado 8.
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Fuente. Elaboracién propia.

Los resultados para este nuevo grado polindmico se muestran en la figura 75, donde
podemos visualizar una prediccién bastante semejante a los valores reales.
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Figura 75. Prediccidn usando polinomio de grado 8.
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Fuente. Elaboracion propia.

Los valores de error para este algoritmo de prediccién y este grado de polinomio son de:
MSE =0.125
RMSE =0.354

4.5.1 Validacion cruzada para Partial Least Squares

Para la modelacidn con Partial Least Squares se hizo también la modelacion, y
compararemos una validacion para niumero de componentes 3 y otra con 4 componentes.

Para 3 componentes, se visualiza una aproximacion del 70% (como se visualiza en la figura 76).



109

Figura 76. Aproximacion con PLS de N°Comp=3.
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Asi mismo, se puede visualizar en la figura 77, el resultado de la prediccién con la data
de entrenamiento para nimero de componentes 3.

Figura 77. Resultado de la prediccion con PLS (Training set) N°comp=3.
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Fuente. Elaboracién propia.
El célculo de error para este caso es de:
MSE: 0.2899

RMSE: 0.5384
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Adicionalmente, se calculd el error obtenido en la prediccidn con la data de validacidn
cruzada, obteniendo como error: MSE: 0.6158 / RMSE: 0.7847. En la figura 78 se visualiza la
aproximacion de la prediccion.

Figura 78. Resultado de validacién cruzada con N°comp = 3.
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Fuente. Elaboracion propia.

El mismo andlisis se realizé para la modelaciéon de validacidn cruzada con 4
componentes. En la figura 79 se ve el incremento en la efectividad del sistema con un

componente mas.

Figura 79. Aproximacion con PLS de N°Comp=4.
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Fuente. Elaboracién propia.

El resultado grafico es visible para la data de entrenamiento en la figura 80
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Figura 80. Resultado de la prediccion con PLS (Training set) N°comp=4.
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Fuente. Elaboracion propia.
Como se pudo prever, el calculo de error para este caso es menor que en el anterior,
con valores de:
MSE: 0.2027
RMSE: 0.4502

Sin embargo, el resultado para la prediccidon de Validacion Cruzada presenta un error
ligeramente mayor, con errores de: MSE: 0.87 y RMSE: 0.9327. Graficamente, se puede
apreciar la prediccion en la figura 81.

Figura 81. Resultado de validacién cruzada con N°comp = 4.
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Fuente. Elaboracién propia.
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4.6 Analisis del método de prediccion

Un concepto importante en Machine Learning es la compensacidn de Bias-Variance,
gue nos ayudarda a entender el funcionamiento de la modelacién que hemos aplicado y como
podria mejorarse.

Error de Bias. Este tipo de error se da cuando los modelos de prediccién son muy
simples para la complejidad del conjunto de datos. Este caso se da por ejemplo cuando se
intenta ajustar a una regresion lineal un conjunto de datos que no presenta un patrén lineal,
por ejemplo, curvas de mayor grado. Los algoritmos con alto Bias son rapidos para aprender
y entender, pero no son flexibles para las predicciones futuras, que genera un menor
rendimiento en la prediccion. Dentro de Machine Learning, los algoritmos con Bajo Bias,
suelen ser: Support Vector Machines y Arboles de Decisién, mientras que los de Alto Bias
suelen ser: Regresion lineal, regresion logistica.

Error de Varianza. Este error refiere a la calidad de la estimacion de la funcidn objetivo
utilizando diferentes datos de entrenamiento. Una baja Varianza requiere de pequefios
cambios en la estimacion de la funcion objetivo.

El objetivo en el disefio de algoritmos con Machine Learning es generar uno que
presente Bajo Bias y Baja Varianza.

En resumen, los modelos que generan alto Bias, no son lo suficientemente complejos
para la data y tienden a converger rapidamente, mientras que los modelos con Alta Varianza,
sobre ajustan los datos de entrenamiento.

Es posible implementar un cédigo para generar curvas de aprendizaje que seran muy
utiles para depurar los algoritmos de aprendizaje. Para ello se requiere definir conjuntos de
datos de aprendizaje y de validacion cruzada. El error para el entrenamiento es definido por
la férmula siguiente:

1 [© . .
]train(e) = ﬁ [Z(he(x(l)) - y(l))zl
i=1

Aplicaremos este criterio para evaluar la calidad del algoritmo de regresién analizado.

Para Regresidn Lineal se obtuvieron las curvas de aprendizaje mostradas en la figura 82.



113

Figura 82. Evolucién del error segun conjuntos de datos de entrenamiento.
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Fuente. Elaboracion propia.

Podemos ver en la figura 82, que por mas ejemplos o data de entrenamiento, el error
no reducird mas de manera significativa. (El modelo lineal es simple, pero el error generado
tampoco es muy grande, presenta ligero Bias, pero atiende para nuestra modelacién).

Se evaluara adicionalmente cémo se comporta la Regresion Polinomial comparado con
la Regresion lineal para la prediccidn de nuestros datos.

Para este caso, modelara con un polinomio de regresion de grado 8 y luego de grado
6. Podemos ver los resultados de la aplicacion de un polinomio de grado 8 en la figura 83.

Figura 83. Curva de Aprendizaje por cantidad de datos entrenamiento Reg.polinomial (P=8).
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Fuente. Elaboracién propia.
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El resultado de la modelacién con grado 6 podemos visualizarlo en la figura 84.

Figura 84. Curva de aprendizaje por cantidad de datos entrenamiento. Reg. polinomial (P=6).
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Fuente. Elaboracion propia.

Como podemos apreciar, en ambos casos conseguimos una buena modelacidn, con un
error que podria considerarse bajo para la cantidad de datos de entrenamiento de prueba.

Para poder definir la velocidad de convergencia mds adecuada para nuestra
modelacién, debemos evaluar el valor correcto de Lambda, y esto lo podemos visualizar en la
figura 85, en la que podemos destacar que con un valor de lamba de 10, conseguimos el menor
error para la Validacién Cruzada.

Figura 85. Error segun valor de lambda.
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Fuente. Elaboracién propia.
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Aplicando el concepto de Bias-Variance, ahora para la modelacidon con Support Vector
Machines, obtenemos el resultado mostrado en la figura 86, en la que podemos ver que a
mayor cantidad de datos de entrenamiento, el modelo tiende a converger. Esto nos indica que
la modelacién no presenta alto Bias.

Figura 86. Curva de aprendizaje segun cantidad de datos entrenamiento (SVM).
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Fuente. Elaboracién propia.

La aplicacién del mismo concepto para la modelacion con Partial Least Squares, nos
genera el resultado de la figura 87, en la que se visualiza que el error tiende a converger a
medida que la data de entrenamiento incrementa.
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Figura 87. Curva de aprendizaje segun cantidad de datos entrenamiento (PLS).
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Fuente. Elaboracion propia.

Como hemos podido notar (con la convergencia en el incremento de datos de
entrenamiento), los modelos escogidos para realizar las predicciones mejorardn su calidad de
prediccion con mayor entrenamiento, por lo que presentan bajo Bias y son adecuados para

esta situacion.
4.7 Reduccion de caracteristicas o datos de entrada (features)

Muchas veces la velocidad de desarrollo de un algoritmo o cantidad de datos de
entrada puede entorpecer el aprendizaje del modelo en lugar de favorecerlo. En el modelo
gue hemos trabajado en los apartados anteriores, la matriz de caracteristicas presentaba 240
lecturas de reflectancia para sus respectivas longitudes de onda.

Lo que probaremos en los siguientes puntos, es cémo varia la aproximaciéon de las
salidas con una reduccion importante de caracteristicas o lecturas de reflectancia, usando solo
el 10% de las tomas de longitud de onda.

En la figura 88 se podrad visualizar la grafica de caracteristicas reducidas para las firmas

hiperespectrales.
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Figura 88. Datos filtrados (24 caracteristicas).
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Fuente. Elaboracion propia.

La forma de la firma hiperespectral mantiene su esquema (similar al de 240
caracteristicas), sin embargo, es necesario probar cdmo reaccionan las predicciones de salida.

4.7.1 Regresion Multivariable

Los resultados con menor cantidad de caracteristicas para regresion multivariable,

permite la convergencia de la funcion de Costo, como se muestra en la figura 89.

Figura 89. Iteraciones para convergencia de funcion de costo (alpha=0.1).
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Fuente. Elaboracién propia.
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Los resultados con los datos de entrenamiento y verificacidn nos generan los
resultados mostrados en la figura 90, en la que se puede visualizar una prediccion de valores
bastante buena, muy cercana inclusive a los obtenidos con todas las caracteristicas de la
matriz de entrada.

Figura 90. Salida real y salida prevista (alpha=0.1).
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Fuente. Elaboracién propia.

Los valores de error incrementan solamente en 10% respecto del error medido con
todas las caracteristicas. Esto es:

MSE=0.27
RMSE= 0.5197

4.7.1.1Validacién cruzada de regresion multivariable. Una vez asignados los grupos
de data, para entrenamiento y para validacion, ejecutamos el algoritmo para visualizar la
funcién de costo (figura 91). Respecto a los valores de prediccidon, podemos notar tanto
graficamente como con el calculo de error, que los valores de salida son menos precisos que
con la consideracién de todas las caracteristicas.
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Figura 91. Iteraciones para convergencia de la funcion de Costo.
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Fuente. Elaboracion propia.

Figura 92. Valores de prediccion y valores reales.
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Fuente. Elaboracién propia.

La medida del error para esta prediccién es:

MSE = 0.5705

RMSE = 0.755
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4.7.2 Support Vector Machines

Para SVM, encontramos los resultados mostrados en la figura 93, en la que se
muestra un buen nivel de prediccion de valores de salida.

Figura 93. Predicted output vs actual output.
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Fuente. Elaboracion propia.
El error para esta metodologia de prediccidn es:
MSE=0.0949
RMSE = 0.308.
Graficamente, la precisidn de valores predichos y reales se muestra en la figura 94.

Figura 94. Valores reales y valores predichos por modelacién SVM.
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Fuente. Elaboracién propia.
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4.7.3 Regresion con Partial 2Least Squares:

Aplicando regresion con PLS con data de entrada con caracteristicas reducidas,
obtenemos resultados similares a los anteriores:

Para una proyeccidon de 6 a 8 componentes, el porcentaje de precision ya es bueno para
nuestro caso.

Figura 95. Precisién de resultados segln cantidad de componentes.
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Fuente. Elaboracién propia.

Se identifica visualmente (figura 96), que los resultados de la prediccidén son bastante
aproximados a los reales.

Figura 96. Prediccién usando Regresién Polinomial.

Fuente. Elaboracién propia.
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El error medido para esta metodologia de prediccidn es:
MSE=0.1223
RMSE=0.3498
4.8 Comparativo de resultados

En las tablas comparativa a continuacién N°11 y N°12, se mostrard, en resumen, los
valores de error obtenidos en cada una de las metodologias de prediccién de salidas, tanto
para los datos de entrenamiento como para la Validacion o prueba con datos diferentes a los
de entrenamiento.

Tabla 11. Resultados comparativos base al error de prediccion.

PREDICCION DE DATOS DE ENTRENAMIENTO Reduccion de caracteristicas: 24 features
REGRESION LINEAL ECUACION REGRESION LINEAL
MULTIVARIABLE NORMAL ; MULTIVARIABLE
MSE 0.2399 4 53E-18 0.053 0.1623 0125 027 0.0949 0.1223
RMSE 0.4898 2.13E-09 0.23 0.4028 0.354 0.52 0.308 0.33

Fuente. Elaboracion propia.

Tabla 12. Resultados comparativos base al error de prediccion.

PREDICCION DE DATOS POR VALIDACION CRUZADA
REGRESION LINEAL  ECUACION Regresicn lineal
MULTIVARIABLE MORMAL ) multivariable
MSE 0.2234 547 0.8% 0.2899 0.2027 0.5705
RMSE 0.4727 234 0.54 0.5384 0.4502 0.755

Fuente. Elaboracién propia.



Conclusiones

El resultado de la modelacion para la prediccion del nivel de cadmio en el cacao,
utilizando algoritmos de Machine Learning resulté exitosa, pues se consiguid un alto nivel
de prediccidén pese a la baja cantidad de muestras de entrada.

La Ecuacién Normal, sin embargo, por mas que los resultados de entrenamiento
generen muy bajo error en su prediccion, cuando se aplica el modelo para data de
validacidn, la distorsién es muy alta, debido a que el modelo presenta Alta Varianza.

Para nuestra aplicacidon, la modelacién con Redes Neuronales presenta un
problema, requiere de muchos datos de entrenamiento para conseguir resultados
correctos, y debido a nuestra elevada cantidad de caracteristicas (reflectancia por longitud
de onda), la necesidad de data es mucho mayor para conseguir resultados positivos (por lo
menos mil datos de entrenamiento).

Podemos destacar que, dentro de las pruebas realizadas, se consiguié el menor
error en los resultados de validacion para Partial Least Squares, seguido por la validacion
de Regresidn Lineal. Sin embargo, evaluando la prediccion con los datos de entrenamiento,
el mejor resultado se obtiene con Support Vector Machines.

A excepcién de la modelacién con Ecuacidn Normal, El andlisis de Bias y Varianza
otorga buenos resultados para los modelos aplicados para nuestro caso. En todos
obtuvimos convergencia a mayor cantidad de datos de entrenamiento.

La modelacidon polinomial genera una mejor prediccidon que la modelacién con
regresion lineal.

Como se esperaba por la forma de las imagenes hiperespectrales, usando una
cantidad de caracteristicas reducidas, obtendremos modelos simples, con resultados
también bastante buenos. Esto es, para el caso, un incremento de 12% en el error usando
90% menos de caracteristicas, puede ser un costo importante para mejorar la velocidad de
desarrollo del modelo. Esto debido a que a pesar de que las entradas parecen curvas
paralelas, ellas no son proporcionales.
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Adicionalmente, se ha demostrado para la situacién que, con una reduccién en el
numero de caracteristicas, la modelacién se hace mas sencilla y requiere menos iteracion
para la convergencia. Sin embargo, con mayor cantidad de data, podemos incrementar el
rango de accion del modelo.
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