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Resumen

En la época actual se vive una creciente demanda por contar con alimentos en mayores
cantidades y a menor costo para la poblacion. Pero a la vez, las areas destinadas a la
produccién de alimentos agricolas, en lugar de aumentar, han tendido a decrecer; esto
fruto de la urbanizacién, los requerimientos de la industria y la extraccion de recursos
naturales. En este contexto, los organismos internacionales han invitado a proveer apoyo
tecnoldgico para responder a esta problemaética.

Para aportar en la solucién y en el marco del Doctorado en Ciencias Naturales para el
Desarrollo (DOCINADE), es que se desarrolla la presente tesis doctoral. La idea central
es aplicar técnicas del aprendizaje automatico al mundo agricola con el fin de ayudar a los
agricultores en la toma de decisiones, aportandoles predicciones basadas en datos histéri-
cos de sus procesos biolégicos y de variables climatoldgicas. Concretamente, este trabajo
propone una estrategia para la aplicacién del aprendizaje automético en la prediccion de
procesos biolégicos en el campo agricola, mostrando casos de aplicacién en los cultivos
del banano y del café.

Acorde con los fines del DOCINADE, si bien la estrategia tiene un uso abierto para la
comunidad mundial, su construccién estuvo orientada a pequenos y medianos productores,
quienes normalmente no cuentan con conjuntos de datos provenientes de sensores de alta
calidad y costo, y més bien se trata de apoyar el trabajo colaborativo entre los productores.

De la estrategia se resaltan los siguientes aportes: propone una estrategia esquematica
que favorece la repetibilidad del proceso, no requiere predecir variables meteorolégicas,
propone un método de aumento de datos, no requiere contar con imagenes para iniciar
con la experimentacién, propone una manera de trabajar con el espacio paramétrico de
manera heuristica, permite una optimizacién multiobjetivo, aprovecha el aprendizaje por
transferencia y contribuye en la seleccién de atributos.

Palabras clave: aprendizaje automatico, procesos bioldgicos en el campo agricola, es-
trategia de solucion, prediccion, banano, café.



Abstract

Nowadays humanity is experiencing an increasing demand for food for a growing popu-
lation at low cost. At the same time the agricultural areas are decreasing. That is the
result of urbanization, industry requirements and the extraction of natural resources. In
this situation, international organizations have invited to provide technological support
to respond to this problem.

To overcome this worldwide problem and within the framework of the Doctoral Program
in Natural Sciences for Development (DOCINADE), the present work contributes to the
solution of this problem.

The central idea is to apply machine learning techniques to the agricultural world in order
to support farmers in their decision making, providing them with predictions based on
historical data of their biological processes and climatic variables. Specifically, this work
proposes a strategy for the application of machine learning in the prediction of biological
processes in the agricultural field, taking banana and coffee crops as use cases.

According to the DOCINADE goals, although the strategy has an open use for the world
community, its construction was aimed at small and medium producers, who usually do
not have data sets from sensors of high quality and cost. It rather supports collaborative
work among producers.

The following contributions are highlighted from the strategy: a schematic strategy that
favors the repeatability of the process, it does not require to predict meteorological va-
riables nor requires images to start the experimentation. It proposes a method for data
augmentation and a way of working with the parametric space in a heuristic way. It also
integrates multi-objective optimization, takes advantage of transfer learning, and contri-
butes to the selection of attributes.

Keywords: machine learning, agricultural biological process, strategic of solution, fore-
casting, banana, coffee.



a mi esposa Anayansie Fallas Badilla, a mis hijos: Mary

/fngel y Anthony, a mi madre Elena Valverde (q.d.D.g), a mi
padre Sigifredo Calvo, a mis hermanos y hermanas.



Agradecimientos

Si bien esta tesis tiene solo un autor, es innegable que poder llegar a terminarla, sélo es
posible gracias a la colaboracion de muchas personas e Instituciones a lo largo del proceso.

Un agradecimiento especial al Dr. Pablo Alvarado Moya, sin cuyo seguimiento y guia a
lo largo de todos estos anos, no habria sido posible llegar a este punto.

Gracias al Dr. Carlos Gonzélez Alvarado y al Dr. José Castro Mora, quienes como profe-
sores asesores estuvieron siempre dispuestos a colaborar y a revisar lo que correspondiera.

Gracias a mi familia, por su comprension y apoyo durante tantos anos de estudio, en los
que muchas veces fueron los sacrificados al no poder dedicarles todo el tiempo que se
merecian.

Gracias al Instituto Tecnolégico de Costa Rica por apoyarme financieramente en mis
estudios y en particular a la Escuela de Ingenieria en Computacién, que creyé en mi y
desde el inicio aprobd mi participacion en este proceso de formacion.

Gracias al DOCINADE, por ofrecer una opcién de calidad para realizar mis estudios
doctorales.

Finalmente, pero no menos importante, gracias al personal de los Centros de Investigacion
de la Corporaciéon Bananera Nacional y del Instituto del Café de Costa Rica, quienes me
dieron el honor de conocerles, trabajar y aprender en equipo multidisciplinario.

Luis-Alexédnder Calvo-Valverde

Heredia, 4 de mayo del 2020



Simbologia, (zlosario y Estructuras

Simbologia

CA

ca

com

D
EPB
epb

ha

I

q

R2
RCA
RMSE
VCA
vea
vea_dat
divergencia-KL
t-SNE

Glosario

= Divergencia de Kullback-Leibler: Es un indicador de la similitud entre dos

Conocimiento para el aprendizaje, conjunto
Conocimiento para el aprendizaje, objeto
Coeficiente de variacién multidimensional
Concatenacién vertical entre X e y
Experimento de proceso biolégico, conjunto
Experimento de proceso bioldgico, objeto
Hectéreas

Matriz identidad

Resultado de multiplicar el cvm por 100 y tomar la parte entera
Coeficiente de determinacion

Repositorio de conocimiento aprendido

Raiz cuadrada del error cuadrado medio
Variable de conocimiento aprendido, conjunto
Variable de conocimiento aprendido, objeto
Datos de un wvca

Divergencia de Kullback-Leibler

t-Distributed stochastic neighbor embedding

funciones de distribucidn.

» Fanega de café: En Costa Rica, una fanega equivale a 20 cajuelas y una cajuela

es aproximadamente 20 litros.

= Grados de libertad: Se refiere a la cantidad de informacién suministrada por los
datos que se pueden utilizar para estimar los valores de parametros de poblacion

desconocidos y calcular la variabilidad de esas estimaciones.

= Multiplicadores de Lagrange: Es un método para encontrar extremos de una

funcién de varias variables restringidas a un subconjunto dado.



Perplejidad: Es una medida de lo bien que una distribuciéon de probabilidad o
modelo de probabilidad predice una muestra.

Probabilidad condicional: Probabilidad existente de que suceda un evento A,
conociendo que ademds ocurre otro evento B.

Probabilidad conjunta: Probabilidad de que los eventos A y B sucedan al mismo
tiempo.

Pruebas ANOVA: En estadistica, una prueba de analisis de varianza es una forma
de averiguar si los resultados de un experimento son significativos. En otras palabras,
le ayudan a determinar si necesita rechazar la hipdtesis nula o aceptar la hipdtesis
alternativa. One-way / Two-way, se refiere al nimero de variables independientes
en la prueba de analisis de varianza.

Estructuras EPB: Experimento de Proceso Bioldgico, corresponderd al conjunto de

objetos que representan un experimento. Cada objeto en el EPB, llamado epb, tendra la

siguiente estructura:

1d_epb: Identificador 1nico, sera una hilera de caracteres.

descripcion: Texto explicativo del objetivo del experimento.

variables: Vector que contendra los ¢d_vca de los vca que conforman el experimento
y donde el ultimo id_vca en el vector corresponderd a la variable a predecir.
ca_estudio: id_ca del ca que se estudia en el experimento.

C": Vector con todos los id_ca de los ca utilizados como entrenamiento en el experi-
mento.

Pat: Vector que contendra todos los patrones a experimentar.

T: Vector que contendra las técnicas a aplicar.

T’: Vector que contendra las técnicas en T' que tienen uno o més parametros y que
por tanto requieren que se determine su espacio paramétrico.

E:Matriz € R™™ parai € {1,2.3,..n}yj € {1,2,3,...,m}, donde e; ; correspondera
al espacio paramétrico de la i-ésima técnica en 1", para su j-ésimo parametro.

O: Matriz € R™™, para i € {1,2,3,...n} y j € {1,2,3,...,m}, donde o, ; contendra
los valores seleccionados por el proceso de optimizacion heuristica para la i-ésima
técnica en T”, en su j-ésimo pardmetro.

M: Vector que contendra las métricas a calcular.

MEYV: Método de entrenamiento y validacién. Sera una hilera de caracteres.

S: Objeto que contendra todas las matrices con patrones generadas.

R: Matriz € R™™*? parai € {1,2,3,...n}, j € {1,2,3,...m} y k € {1,2,3,....p}, que
contendra los resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento y validacion, y
donde r; j, correspondera al resultado de la i-ésima matriz de patrones en .S, para
la j-ésima técnica en T'y para la k-ésima métrica en M.



AE: Objeto que contendra los resultados de realizar el andlisis de varianza a los
resultados en R. Podran ser documentos de texto, graficos, tablas de datos, entre
otros.

U: Objeto que contendra los resultados en R que pertenecen al frente de Pareto
determinado en el experimento.

observaciones: Objeto que contendra las observaciones que el equipo investigador
considera deben ser guardadas respecto al experimento. Podran ser documentos de
texto, graficos, videos, audios, tablas de datos, entre otros.

C' A: Conocimiento para el Aprendizaje, correspondera al conjunto de objetos que repre-

sentan datos para el aprendizaje. Cada objeto en el C'A, llamado ca, tendra la siguiente

estructura:

VCA:

1d_ca: Identificador tnico, serd una hilera de caracteres.
1d_epb: Identificador del epb que le dio origen.
tipo_aumento_datos: Texto que indicara el tipo de aumento de datos utilizado. Si el
ca no proviene de aumento de datos, este atributo contendra una hilera nula.
A: Atributos que se incluiran en el ca. Se representa como un vector que con-
tendra los id_vca del vea que lo conforman. a; serd el i-ésimo atributo en A, para
i € {1,2,3,...m}. Los primeros m — 1 elementos corresponden a los atributos inde-
pendientes y a,, corresponde al atributo a predecir
N: Seran los atributos para los que se desean probar sus combinaciones. N se re-
presentara como un vector conformado por un subconjunto propio de los primeros
m — 1 elementos en A (Subconjunto propio de los atributos independientes).
X: Matriz € R™™ ! para ¢ € {1,2,3,...,n} y j € {1,2,3,...,m — 1}, donde z;;
correspondera al i-ésimo vector en su j-ésimo atributo.
y: Vector columna de datos numéricos con n elementos, en donde y; contendra el
valor del atributo a,, para la i-ésima fila en X. Atributo independiente.
detalles: Para cada uno de los id_vca en el vector A, se tendrd un ca_dat, que sera
un objeto con la siguiente estructura.
ca_dat:
— ca_id_vca: Identificador tinico.
— periodicidad: Intervalo temporal entre dato y dato.
— marca_temporal_inicio: Indicacion cronolégica del dato mas antiguo utilizado.
— marca_temporal_fin: Indicacién cronolégica del dato mas reciente utilizado.
— mazimo: Valor maximo permitido. Determinado por el experto en el dominio,
el cual sirve para detectar valores atipicos.
— munimo: Valor minimo permitido. Determinado por el experto en el dominio,
el cual sirve para detectar valores atipicos.

Variable de Conocimiento Aprendido, correspondera al conjunto de objetos que

representan variables que miden algtin fenémeno, sea fisico o biolégico. Cada objeto en el

VCA

, llamado vca, tendra la siguiente estructura:

1d_vca: Identificador tnico, sera una hilera de caracteres.



descripcion: Texto explicativo del tipo de fendémeno que refleja la variable.
mostrar_como: Texto utilizado al mostrar el ¢d_vca.

unidad: La unidad en que se mide la variable.

origenes: Cada vca podra contener cero o mas vca_dat. Cada vea_dat serd un objeto
con la siguiente estructura.

vea_dat:

— id_vca_dat: Identificador tinico, sera una hilera de caracteres.

— id_vca: Identificador del vca al que pertenece.

— origen: Descripcién de donde fueron tomados los datos.

— datos: Matriz € R"*?, donde para cada fila i, 7 € {1,2,3,...,n}, la columna uno
serd el valor de la variable y la columna dos sera la marca temporal cuando se
tomé el valor de la variable.

filtro: Filtro recomendado a aplicar en caso de requerirse para unificar frecuencias.
Sera una hilera y es determinado por el experto en el dominio. Se consideran las
siguientes opciones, pero con criterio experto podran definirse adicionales:

— suma: Suma de todos los valores en el rango.

— promedio: Media aritmética de los valores en el rango.

— mediana: Es el valor que se ubica en la posiciéon central al ordenar de me-
nor a mayor los datos en el rango, de existir varios valores que cumplen esta
caracteristica, se toma el de mayor valor numérico.

— moda: Es el valor que mas se repite en el rango a filtrar, de existir varios valores
que cumplen esta caracteristica, se toma el de mayor valor numérico de entre
ellos.

— mazimo: Es el mayor valor de todos los valores en el rango.

— minitmo: Es el menor valor de todos los valores en el rango.

e metodo_tmputacion: En didlogo con los expertos del area se recomienda el método

de imputacion de faltantes.
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Capitulo 1

Introduccion

Un tema que ha ocupado la atencién de la humanidad desde la antigiiedad es el de la
produccién de alimentos y ésta vista desde perspectivas tales como la calidad de la semilla,
el proceso de produccién, las enfermedades que afectan la productividad, el efecto del clima
y el lugar.

El mundo de hoy vive el reto de producir mas y a menor costo. Ademas, hay realidades
en el siglo XXI, como el cambio climatico, que imponen restricciones que invitan a ser
creativos en las soluciones y a utilizar la capacidad intelectual para lograr este objetivo.

Ahora bien, no basta con pensar en aumentar la produccion de alimentos, sino que ésta
debe hacerse de un modo sostenible. Al respecto, el Informe Brundtland de las Naciones
Unidas [109] dice que el Desarrollo Sostenible es el desarrollo que satisface las necesidades
de la generacién presente, sin comprometer la capacidad de las generaciones futuras para
satisfacer sus propias necesidades.

Una respuesta viable ante tal situacién, es ofrecer apoyo de alta tecnologia al sector
agricola de la regién que permita mejorar los rendimientos en la produccién a niveles
competitivos internacionalmente. Entes mundiales como la Organizacion de las Naciones
Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO), en su informe E-Agriculture in Ac-
tion [81], reconocen que el papel de las Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién
(TIC) en la agricultura ha crecido sustancialmente en los ultimos afios, tanto en escala
como en alcance, y que urge desarrollar, adaptar y aplicar estas tecnologias como solucio-
nes de e-agricultura para compensar algunos de los desafios que enfrenta esta actividad.
Se debe producir un 60 % més de alimentos para el anio 2050, dado que se espera que
la poblacién mundial supere los 9 mil millones para ese ano, y la agricultura tiene que
aumentar la produccién de alimentos nutritivos para satisfacer la creciente demanda y
garantizar la seguridad alimentaria para todos [82].

En este sentido, una aplicacién concreta de la tecnologia en el campo agricola es la llamada
agromadtica, la cual segiin Grenoén [43] se refiere a la aplicacién de los principios y técnicas
de la informética y la computacion a las teorias y leyes del funcionamiento y manejo de
los sistemas agropecuarios (sean estos desde un potrero, una empresa o hasta una region).
Las aplicaciones agromaticas van desde sistemas de informacién que pueden ayudar en
el proceso que gestiona el ciclo de vida del producto, hasta proyectos de investigacion
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cientifica que se centren en mejorar los procesos productivos. Particularmente la aplicacion
de la inteligencia artificial, en especial la disciplina denominada aprendizaje automatico,
adquiere una funciéon primordial como herramienta base de prediccién. El aprendizaje
automatico es el estudio de algoritmos de computadora que mejoran automaticamente a
través de la experiencia. En 1959 Samuels afirmé que se trataba de la programacién de
computadoras para aprender de la experiencia y esperaba que esto eliminaria mucho del
esfuerzo de programacion [95]. Este tipo de aprendizaje ha sido utilizado en aplicaciones
desde la mineria de datos que descubren las reglas en grandes conjuntos de datos, hasta
sistemas de filtracion de informacion que automéaticamente aprenden los intereses de los
usuarios.

En la siguiente seccién se presenta el por qué, entre las aplicaciones del aprendizaje
automatico, esta investigacion del Doctorado en Ciencias Naturales para el Desarrollo
(DOCINADE), opta por impactar el campo agricola.

1.1. Seguridad alimentaria

En el ano 2012, la Organizacion de las Naciones Unidas para la alimentacién y la agricul-
tura, indicé que la principal conclusion de la evaluacién realizada a nivel mundial es que
la agricultura parece afrontar una expansion impulsada por la demanda que esta siendo
cubierta principalmente por exportadores nuevos y emergentes, mas que por los provee-
dores tradicionales. A pesar de ello, el aumento en el precio de los insumos y el costo
de acceso desde zonas mas aisladas, ha provocado subidas en los precios de los alimentos
en términos reales. La Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la
Agricultura [80] se cuestiona si la produccién seré capaz de crecer al mismo ritmo que
la demanda en los proximos anos, de modo que se logren estabilizar los precios reales a
sus pautas histéricas, o si esos precios seguiran subiendo por la presién creciente de la
demanda.

En la tabla 1.1 se muestran estadisticas que proporciona la FAO sobre la alimentacion
y la agricultura en el Mundo, en América Latina y el Caribe, particularizando los datos
para Costa Rica. Del ano 1990 al 2017, la poblacién ha ido en aumento, un 42 % a nivel
mundial, un 45 % para América Latina y un 58 % para Costa Rica. En cuanto al uso de
la tierra, a nivel mundial, de 1990 al 2002, el area para la agricultura aument6 en un
1%, pero del 2002 al 2015 disminuy6 en un 1%. Para Costa Rica el drea dedicada a la
agricultura disminuyé en un 21 % de 1990 al 2015, y para América Latina y el Caribe, las
hectdreas con fines de agricultura aumentaron en un 10 % de 1990 al 2015. Este aumento
en hectareas en América Latina, al estudiar cada uno de los paises que conforman el
area, responde basicamente a dos paises: Brasil y Argentina. Por ejemplo, de las 41.137.4
hectareas de incremento del 2002 al 2015 en América Latina y el Caribe, 16.721 hectareas
corresponden al crecimiento en Brasil y 19.990 a Argentina; juntos representan un 89,24 %
de la variacién [85]. Se puede concluir que la poblacién va en aumento y la superficie de
la tierra con fines de agricultura no crece al mismo ritmo, sino que por el contrario,
en muchas zonas mas bien va disminuyendo, lo cual implica que se requiere mejorar la
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productividad para producir mas alimentos en menos hectareas, y es precisamente a este
proceso de eficiencia que la presente tesis pretende colaborar.

Tabla 1.1: Estadisticas de la FAO sobre poblacién y uso de la tierra para fines de agri-

cultura
Aspecto ‘ Ano ‘ Mundial | América Latina y el Caribe | Costa Rica
Poblacién total (millones) | 1990 5.330,9 445.9 3,1
2002 6.302,1 540,3 4,1
2017 7.550,3 645,6 4,9
Uso de la tierra (1000 ha) | 1990 | 4.831.300,5 687.119,6 2.305,0
2002 | 4.940.642,4 715.248,5 1.826,0
2015 | 4.868.989,5 756.385,9 1.811,0

(Tomado de Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura [85])

Aunado al panorama presentado anteriormente, el mundo se encuentra ante la realidad
del cambio climatico, el cual impone retos adicionales a la agricultura. La FAO en su
publicacién titulada “Climate smart agriculture - Building resilience to climate change”
[84], acepta que el concepto de agricultura climaticamente inteligente (CSA) estd ganando
considerable aceptacion a nivel internacional y nacional para enfrentar los desafios de
abordar la planificacion agricola bajo el cambio climatico. CSA es un concepto que exige la
integracion de la necesidad de adaptacion y la posibilidad de mitigacion en las estrategias
de crecimiento agricola para respaldar la seguridad alimentaria.

En respuesta a la problematica esbozada en los parrafos anteriores, la presente tesis propo-
ne la utilizacion del aprendizaje automéatico para colaborar con los productores, particu-
larmente con los pequenios productores. Como la misma FAO reconoce [84], las pequenas
explotaciones agricolas y las comunidades rurales de los paises en desarrollo son especial-
mente vulnerables a los efectos del cambio climético, y por tanto, es de esperar que el
cambio climatico exacerbara los desafios existentes de escasez de recursos, restricciones
crediticias, limitaciones de infraestructura e informacién y mercados incompletos.

Como casos de estudio de la presente investigacién se tomaron dos cultivos: el café y el
banano. Del café se analizaron datos relativos a la enfermedad denominada roya, y del
banano se analizaron datos de producciéon y de la enfermedad denominada Sigatoka negra.
Se trabajé con el Instituto del Café de Costa Rica (ICAFE) y la Corporacién Bananera
Nacional S.A. (CORBANA), ubicadas en Costa Rica, América Central. El contar con
el apoyo de ambas Instituciones permitio utilizar los datos de estos procesos biolégicos,
lo cual era necesario para poder evaluar formalmente los métodos propuestos en esta
investigacion.

En la siguiente seccion se presenta en qué conjuntos de datos, en particular, se trabajo
para efectos de experimentacion y su relevancia para el pais.
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1.2. Banano y café en Costa Rica

La tabla 1.2 muestra las estadisticas respecto a la producciéon y area cultivada de ambos
productos en Costa Rica [85]. Consistente con la realidad mundial ya expresada en la
seccién anterior, para ambos productos el area cultivada va decreciendo con el pasar de
los anos, mientras que la produccién va en aumento para el banano, no asi para el café.
Esto se debe a los efectos de las enfermedades, del cambio climatico y a que Costa Rica
ha ido cambiando su politica de produccion al dejar de competir por volumen, y tratar

de posicionarse por calidad, aunque con menor volumen.

Tabla 1.2: Estadisticas de la FAO sobre producciéon y area cultivada de banano y café
en Costa Rica para los anos 2000, 2010 y 2016

Aspecto ‘ Ano ‘ Banano Café

Area cultivada (hectéreas) 2000 | 47.982 | 106.000
2010 | 43.031 | 98.681
2016 | 42.410 | 84.133
Produccién (hectogramos/hectarea) | 2000 | 454.545 | 15.226
2010 | 469.389 9.284
2016 | 568.154 | 10.399

(Tomado de Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura [85])

1.2.1. Banano

Desde un punto de vista econémico y de acuerdo al ultimo anuario estadistico disponible
de la Promotora de Comercio Exterior de Costa Rica (PROCOMER) [26], el ingreso de
divisas provenientes de las exportaciones de banano totalizé US$1.043,2 millones en 2017.
La tabla 1.3 muestra la participacién del banano en la economia nacional [26].

Tabla 1.3: El banano en la economia de Costa Rica (2017)

Concepto ‘ Contribucién
Valor $1.043,2 USD Mill.
Participacién en las exportaciones totales 9,4 %
Participacién en las exportaciones agricolas 36,9 %

(Tomado de Comercio Exterior de Costa Rica (PROCOMER) [26])

En Costa Rica, la Sigatoka negra se trata con frecuencia con fungicidas quimicos. Depen-
diendo de la zona de produccién y las condiciones climaticas, se requieren de 45 a 55 ciclos
por ano de aplicaciones de fungicidas para mantener esta enfermedad bajo control y para
producir la calidad de fruta esperada para los mercados internacionales. Esto representa
un costo por hectdrea anual en el rango de US$1600 a US$2000; lo cual representa apro-
ximadamente de entre US$0.64 a US$0.80 de los costos de produccién para una caja de
18.14 kg, que corresponde de un 10 % a un 12 % del total de los costos de produccion. En
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ausencia de medidas de combate a la enfermedad, la Sigatoka negra puede reducir hasta
en un 50 % el peso del racimo de banano y causar pérdidas del 100 % de la produccién
debido al deterioro en la calidad (longitud y grosor del fruto) [45].

Desde el punto de vista de la produccién (floracién), en Costa Rica se produjeron 2,195,736,00
toneladas en el ano 2014, 2,008,155,00 en el 2015, 2,417,876,00 en el 2016 y 2,553,420,00
en el 2017. Y para mostrar la importancia relativa de este cultivo en la producciéon nacio-
nal, cabe indicar que para el ano 2017 la produccién de bananos representé un 20 % de la
produccién total de Costa Rica [89).

1.2.2. Café

Respecto al café, las exportaciones del café oro representaron un 3 % [26] del total expor-
tado. La tabla 1.4 muestra la participacién del café en la economia nacional.

Tabla 1.4: El café en la economia de Costa Rica (2017)

Concepto ‘ Contribucion
Valor $299,2 USD Mill.
Participacién en las exportaciones totales 3,0%
Participacién en las exportaciones agricolas 11,0%

(Tomado de Comercio Exterior de Costa Rica (PROCOMER) [26])

Desde un punto de vista econémico y para poner en contexto los costos asociados a
la produccién del café, la renovacion de cafetales en Costa Rica —cosecha 2018-2019—
alcanzo los US$8.784,37 por hectérea [56]. Por su parte, para fincas productoras de café,
de entre 50 a 70 fanegas por hectéarea, los costos totales de produccién por hectarea
alcanzaron los US$5.238,44 —para los mismos anos 2018 a 2019— [55].

Finalmente, aclarado el por qué de la seleccién del dominio sobre el que se efectud la
presente investigacion, en la siguiente seccion se delimita el enfoque con que se trabajo la
aplicacion del aprendizaje automéatico al dominio propuesto.

1.3. Delimitaciones al alcance de la investigacion

En un contexto mas amplio, la presente investigaciéon apunta a la aplicacion del apren-
dizaje automatico a la prediccion en cultivos agricolas. Esto a través de la utilizacion de
sensores e informacion recabada con cualquier otro medio oportuno, para tomar esta infor-
macién y descubrir patrones que pueden ayudar a los especialistas en la materia a tomar
decisiones basadas en los prondsticos que generan los resultados de esta investigacion.

Ahora bien, de manera mas especifica, este trabajo tiene como objeto responder a llamados
como el que hace la FAO en su informe titulado: “The state of food and agriculture -
Leveraging food systems for inclusive rural transformation” [83], en el que expresa que
los pequenos agricultores deben tener la escala necesaria para acceder a los mercados y
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adoptar nuevas tecnologias (destacando la importancia de los servicios rurales publicos y
la accién colectiva de los agricultores) o el acceso a tecnologias especificamente adaptadas
a las operaciones en pequena escala.

En consecuencia con lo indicado anteriormente, para la presente investigacion se esta-
blecieron tres requerimientos a considerar en la solucién. El primero es que la propuesta
pueda ser utilizada por pequenos y medianos productores, por lo que no se desea incluir
el uso de imagenes, ni hiperespectrales ni multiespectrales, dado que normalmente este
tipo de imagenes no estan al alcance de dicho tipo de productores. El segundo es que la
propuesta equilibre la maximizacion de la capacidad de generalizacién con la minimiza-
cién del error empirico, lo cual implica una optimizacién multiobjetivo (por ejemplo, el
frente de Pareto [72] entre el coeficiente de determinacién, R?, y la raiz del error cuadrado
medio, RMSE); esto para buscar transferir el aprendizaje adquirido con unos produc-
tores a otros y asi promover la cooperacion entre los mismos. Y en tercer lugar, que la
propuesta no requiera estimar variables climatolégicas (como precipitacion, temperatura,
humedad, radiacién solar, entre otras) sino que solo se utilicen sus valores observados
y la prediccién sea sobre la variable que representa el proceso bioldgico en estudio, por
ejemplo, el nivel de produccion o el grado de desarrollo de una enfermedad. Esto debido a
que de las variables climatologicas interesa el efecto ya producido en el proceso bioldgico
en estudio y la prediccion de las mismas requeriria contar con gran cantidad de registros
histéricos, los cuales normalmente este tipo de productores no posee. Ademas, como las
variables climatoldgicas representan fenémenos caoticos, su prediccion no es confiable,
particularmente en micro climas.

Por tanto, el principal aporte de la presente investigacién es una estrategia para iniciar
con pequenos y medianos productores que no cuentan con los volimenes de datos, ni tiene
como requisito contar con grandes cantidades de iméagenes etiquetadas, sino que permite
trabajar de manera colaborativa con los expertos en el proceso biolégico en estudio, para
aplicar técnicas de aprendizaje automatico con fines de prediccién en los conjuntos de
datos disponibles e ir produciendo una base de datos de conocimiento aprendido que
permita hacer transferencia del aprendizaje para beneficiar otros pequenos y medianos
productores.

Las condiciones expuestas anteriormente limitan la aplicabilidad de técnicas de moda en
el aprendizaje automético (como por ejemplo las redes neuronales profundas o las redes
bayesianas), pues éstas se caracterizan por una elevada cantidad de pardmetros a ajustar,
lo que presupone la existencia de voliimenes de datos inalcanzables en los contextos descri-
tos. Esto no es obice para afirmar que la estrategia es flexible para que en el momento en
que se cuente con grandes volimenes de datos, las técnicas anteriormente mencionadas y
otras mas, pueden ser incorporadas sin ningiin cambio adicional a la estrategia propuesta.

Delimitado el alcance, en la siguiente seccion se presenta la estrategia de solucién.
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e Etapa preliminar |

¢ Etapa de creacion del experimento \

¢ Etapa de preparacion de los datos ‘

¢ Etapa de entrenamientoy validacién \

« Etapa conclusiva |

€€CECL

Figura 1.1: Etapas de la estrategia propuesta

1.4. Estrategia de solucion

La estrategia propuesta se resume en la figura 1.1 y se detalla en el Capitulo 3.

La idea central detras de la presente estrategia es conformar un conjunto de modelos
de prediccion, llamado Repositorio de Conocimiento Aprendido (RCA), que permita ir
aprendiendo de los mismos modelos que se vayan conformando, de manera que se vuelva
un medio colaborativo entre los productores. Para lograr esto, la estrategia se compone
de cinco etapas. En la primera etapa, preliminar, se explicitan las condiciones de uso y se
propone un lenguaje comun. En la segunda etapa, creacion del experimento, se configura
el experimento a realizar; esto segin los requerimientos del equipo investigador. En este
punto se puede hacer uso de informacién ya contenida en el RCA. En la tercera etapa,
preparacion de los datos, se procesan los datos segin la configuracion definida en la etapa
anterior. En la cuarta etapa, entrenamiento y validacién, se ejecuta el diseno experimental
definido y se registran los resultados obtenidos. Finalmente, en la quinta etapa, conclusiva,
se analizan los resultados obtenidos, se trasladan a los interesados y se actualiza el RCA,
de ser necesario.

Esbozada la estrategia de solucion, en la siguiente seccion se presentan los objetivos de la
investigacion.

1.5. Objetivos del estudio

El objetivo general es disenar una nueva estrategia de prediccion en procesos biolégicos
del campo agricola con datos limitados.

Los objetivos especificos son los siguientes:

» Caracterizar los casos de aplicacion de la estrategia propuesta.

= Elaborar una arquitectura de aprendizaje automético capaz de modelar los datos
del proceso bioldgico en estudio.

= Proponer un proceso para validar el modelo propuesto.
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= Precisar una manera para aprender de las iteraciones de la aplicacion de la estrategia.

Finalmente, dados estos objetivos, el resto del documento es organizado de la siguiente
manera: en el Capitulo 2 se presenta la teoria necesaria para comprender la propuesta y
el estado del arte relacionado a la presente investigacién. En el Capitulo 3 se presenta y
explica la estrategia propuesta. En el Capitulo 4 se muestran y analizan los resultados
producto de aplicar la estrategia a varios procesos biolégicos. Finalmente, en el Capitulo 5
se presentan las conclusiones de la investigacién y se plantean opciones de trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco conceptual de la propuesta

Este capitulo incluye los conceptos necesarios para la adecuada inteleccion de la presente
propuesta y el estado del arte del campo de estudio.

Con respecto a la presentaciéon de conceptos y con el fin de tener un hilo conductor, se
utiliza el titulo del presente trabajo, a saber, Estrategia de prediccion en procesos biologi-
cos del campo agricola con datos limitados: casos de aplicacion en café y banano. El orden
de presentacién de los conceptos es: estrategia, aprendizaje automatico y prediccion, pro-
cesos bioldgicos en el campo agricola, y posteriormente se introducen conceptos que se
requieren para comprender los procesos relacionados con las etapas de la presente propues-
ta, los cuales se agrupan de la siguiente manera: criterios de evaluacion y herramientas
matematicas.

2.1. Definicion de estrategia y términos similares

En general, se considera una estrategia como un conjunto de acciones planificadas y
coordinadas que se llevan a cabo para lograr un determinado fin. White [114] la define
como una serie coordinada de acciones que involucran el despliegue de recursos a los que
se tiene acceso para el logro de un propédsito determinado, de manera que la estrategia
es como una idea unificadora que vincula el propdsito y la accion. Es por la definicién
anterior, que la presente propuesta se presenta como una estrategia, pues propone un
conjunto de acciones a realizar y organiza el aporte de los involucrados, de manera que
se logre realizar el prondstico deseado.

Ahora bien, en las publicaciones cientificas relacionadas con la aplicacion del aprendizaje
automatico en el campo agricola, se encuentran propuestas con términos como los siguien-
tes: metodologia (methodology), Green methodology for soil organic matter analysis
using a national near infrared spectral library in tandem with learning machine [97], Im-
proved machine learning methodology for high precision agriculture [107]; acercamiento
(approach), Machine learning approaches for crop yield prediction and nitrogen status es-
timation in precision agriculture: A review [24], An approach to forecast grain crop yield
using multi-layered, multi-farm data sets and machine learning [33]; marco de trabajo
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(framework), A framework for detection and classification of plant leaf and stem disea-
ses [2], A framework for the management of agricultural resources with automated aerial
imagery detection [94]; modelo (model), Crop Production - Ensemble Machine Learning
Model for Prediction [12], Predictive models in horticulture: A case study with Royal
Gala apples [65]. Dichos articulos no entran a definir concretamente qué entienden por
cada uno de estos términos, pero al analizar su contenido se constata que no se alejan del
concepto de estrategia (strategy) utilizado en el presente trabajo, en cuanto presentan un
conjunto de pasos a seguir para lograr un objetivo, algunos con mayor o menor detalle
del proceso que los otros.

Clarificado qué es estrategia y como se relaciona con ciertos conceptos similares, en la si-
guiente seccién se presenta qué es aprendizaje automatico y prediccién, reflexién necesaria
dado que la presenta propuesta utiliza aprendizaje automatico con fines de prediccion.

2.2. Aprendizaje automatico y prediccién

Para Murphy [79], el aprendizaje automatico (del inglés machine learning) es un conjunto
de métodos que pueden automéaticamente detectar patrones en los datos, y entonces usar
los patrones descubiertos para predecir datos futuros, o para ejecutar otra clase de toma
de decisién bajo incertidumbre (como por ejemplo planificar cémo recolectar més datos).
El autor propone dividir el aprendizaje automatico en tres tipos [79]:

= Aprendizaje supervisado: también llamado predictivo. El objetivo es aprender a
mapear entradas = a salidas y, dado un conjunto etiquetado de pares de entrada-
salida D = {(x;, )}, donde D es llamado el conjunto de entrenamiento y N es
el nimero de ejemplos de entrenamiento. Cuando y es categdrico, el problema es
conocido como clasificaciéon o reconocimiento de patrones, y cuando y es un valor
real, el problema es conocido como regresién.

= Aprendizaje no supervisado: también llamado descriptivo. En este caso se tienen
solo las entradas D = {z;}¥, y el objetivo es encontrar lo que llama el autor
patrones interesantes en los datos. A este tipo se le suele llamar descubrimiento de
conocimiento.

» Aprendizaje por refuerzo: es utilizado para aprender como actuar o como compor-
tarse cuando se dan senales ocasionales de premio o castigo.

Por su parte, Ayodele [10] considera que el aprendizaje automdtico consiste en disenar
algoritmos que permiten que una computadora aprenda. El aprendizaje no necesaria-
mente implica consciencia, sino que aprender es una cuestion de encontrar regularidades
estadisticas u otros patrones en los datos. Este autor propone una clasificacién mas amplia

[10]:

= Aprendizaje supervisado: donde el algoritmo genera una funcién que asigna entra-
das a las salidas deseadas. Una formulacién estandar de la tarea de aprendizaje
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supervisado es el problema de clasificacion, donde se trata de aprender de varios
ejemplos de entrada y salida, para luego asignar una de varias clases.

= Aprendizaje no supervisado: que modela un conjunto de entradas y donde no se
cuenta con un conjunto de ejemplos etiquetados.

= Aprendizaje semi-supervisado: que combina ejemplos etiquetados y no etiquetados
para generar una funcién o clasificador apropiado.

= Aprendizaje por refuerzo: donde el algoritmo aprende una politica de como actuar
dada una observacion del mundo. Cada accion tiene algin impacto en el entorno, y
el entorno proporciona informacién que guia el algoritmo de aprendizaje.

= Transduccion: similar al aprendizaje supervisado, pero no construye explicitamen-
te una funcién. En su lugar, intenta predecir nuevos resultados en funciéon de las
entradas del entrenamiento, las salidas del entrenamiento y las nuevas entradas.

= Aprender a aprender: donde el algoritmo aprende su propio sesgo inductivo basado
en experiencia previa.

Aunque la estrategia propuesta no se limita a un conjunto especifico de técnicas de apren-
dizaje automatico, se presentan seguidamente las utilizadas en los casos de estudio pre-
sentados en el Capitulo 4.

2.2.1. Regresién ordinaria de minimos cuadrados (OLSR)

Del inglés ordinary least squares regression (OLSR). Sea D un conjunto de datos.

D=A(xy;)|i=1...n} (2.1)

compuesto de n vectores de atributos d-dimensionales x; € IR? y las respuestas corres-
pondientes ! y;. El OLSR ajusta un modelo lineal

g = (%) = (W.x;) (2.2)

donde (-,-) denota el producto interno de vectores, tal que la suma de los cuadrados de
los residuales (g; — ;) es minimizado.
T

Sea X la matriz de diseno n x d que contiene la ¢-ésima muestra de datos x; en su i-ésima
fila y sea y el vector de todas las respuestas y; correspondientes a cada fila; entonces la

regresion del cuadrado minimo se halla en

w = argmin F(w) (2.3)
con el error de la funcién
E(w) = | Xw —y]; (2.4)

1Se utiliza la convencién de que el primer componente de cada vector x; es 1.
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La solucion de forma cerrada se halla por medio de la matriz pseudo-inversa
w=XTy=(X"X)'X"y (2.5)

que se puede calcular de forma numéricamente robusta con la descomposicién en valores
singulares de X [88]. Métodos de descenso de gradiente iterativos son también aplicables
para minimizar este error [16].

En este trabajo se utilizé el método de descomposicién en valores singulares de X [86].

2.2.2. Regresién de red elastica (ENR)

En la regresién de red eldstica (del inglés elastic net regression) (ENR), se agregan térmi-
nos adicionales de regularizacion a la funcién de error (2.4) con el fin de imponer mas
restricciones a la solucion.

Por ejemplo, en la regresiéon de cresta (del inglés ridge regression) (RR) un término de
. s . . 2 . . . ~
regularizacién a priori « ||[w/|; se incluye para preferir soluciones con normas pequenas.

En regresion lazo (del inglés lasso regression) (LR) se usa en su lugar un término A ||[w||,
[106], el cual permite seleccionar un subconjunto de atributos disponibles poniendo en
cero los pesos de los atributos ignorados.

Si la dimension d de los datos es mucho mas grande que el nimero de las n muestras de
datos, lazo seleccionara un maximo de n variables.

La ENR, [120], combina ambos términos de los estimadores de cresta y lazo por medio
de la funcién de error.

2 2
E(w) = [[Xw =y, + al[wll; +wl],

Por lo tanto, OLSR, RR, y LE son casos particulares de ENR.

La combinacion de los términos de regularizacion permite aprender un modelo esparcido
con solo unos pocos pesos que sean no-cero como en el caso de lazo, pero manteniendo
las propiedades de regularizaciéon de la regresién de cresta [86].

La regresion de red elédstica es 1til cuando se correlacionan multiples atributos: la regresion
lazo probablemente elegira uno de estos al azar, mientras que la regresion de red elastica
probablemente elegirda ambos.

2.2.3. Regresién con vectores de soporte (SVR)

En la regresién con vectores de soporte (del inglés support vector regression) (SVR), la
funcion de regresion esta usualmente formulada como

g=f(x)=(wx)+b (2.6)
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Los pesos se seleccionan en un procedimiento de optimizacién convexo [99]:

1 n
minimizar E(w) = = ||w|* + CZ(@ +&)
i—1

2
h— (wx) —b et 27
sujeto a (wx;) +b—y; <e+§&

donde € es la desviacion maxima permitida de los g; objetivo de las respuestas y;, las
variables de holgura ¢; y & permiten hacer frente a las restricciones no factibles para el
problema de optimizacién, y la constante C' > 0 controla el balance entre la capacidad f
y la tolerancia a las desviaciones mucho mayores que e.

Dado que OLSR y ENR usan una funcién de error al cuadrado, los datos atipicos tendran
una fuerte influencia en los pesos resultantes w. En la formulacién de SVR, sin embargo, el
uso de la norma Ly combinada con las variables de holgura, considerablemente restringe,
o completamente bloquea, la influencia de esos valores atipicos.

El problema SVR es entonces reformulado como un problema de optimizacién dual en
[99]:

w = Z(ai — al)x; (2.8)

donde a;,af € [0,C] son los multiplicadores de Lagrange sujetos a Y ., (a; — o) = 0.
En este, llamado expansién con vectores de soporte, los pesos son expresados como una
combinacién lineal de los patrones de los conjuntos de datos x;. Insertando (2.8) en (2.6)

dirige a
n

Fx) = (o —af) (x;x) + b (2.9)
i=1
Ambos multiplicadores de Lagrange a;,a; son distintos de cero solo para aquellos puntos
donde |f(x;) — y;| > €. Por tanto, la expansién de w en términos de x; es dispersa.
Aquellos puntos de datos con coeficientes que no desaparecen son llamados vectores de
soporte [113].

Adicionalmente, en (2.9) es posible emplear el llamado truco del nicleo y reemplazar los
términos (x;,X) con la evaluacién de cualquier nicleo Mercer.

K (xi,x) = (¢(x:),0(x)) (2.10)

donde ¢(-) es un mapeo no lineal del espacio de entrada en un espacio caracteristico de
una dimensién mucho mayor (incluso infinita).

La evaluacion del nicleo hace innecesaria la evaluacién explicita del mapeo no lineal, y
permite resolver regresiones no lineales en el espacio de entrada al mapear implicitamen-
te las muestras a través del nucleo en el espacio dimensional superior, donde ocurre la
regresion lineal [5].

Los nucleos usados en los casos de estudio son:
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= nucleo lineal:

= nicleo gaussiano:
K(x;,x;) = exp (—’nyi — Xj”2) (2.12)

donde v es inversamente proporcional a la varianza de la curva gaussiana.

= nicleo sigmoide:
K (x;,x;) = tanh [c + 7x] x;] (2.13)

donde 7y es el vector de escalamiento, y ¢ > 0.

= nucleo polinomial:
K(x;,x;) = (c+ ’yXiTXj)d (2.14)

donde ~y es el vector de escalamiento, d es el grado del polinomio y ¢ > 0.

Finalmente, considerando lo presentado en esta seccién, se puede decir que la presente
propuesta versa sobre la aplicacién del aprendizaje automatico de tipo supervisado y con
fines predictivos en procesos bioldgicos en el campo agricola, por lo que la siguiente seccion
aclara qué se debe entender por este tipo de procesos.

2.3. Procesos bioldgicos en el campo agricola

Segin Gu, Kwok, Lam y col. [44], los procesos bioldgicos son una serie de reacciones
bioquimicas, eventos y funciones moleculares que ocurren en los organismos vivos y son
esenciales para que un organismo pueda vivir. Estos procesos son especificamente perti-
nentes a la funcién de las células vivas, tejidos y organismos. La presente tesis se enfoca
en aplicar la estrategia propuesta a este tipo de procesos, particularmente a los relaciona-
dos con el campo agricola. En las siguientes secciones se presentan tres de estos procesos
bioldgicos, de los cuales tratan los casos de estudio que se utilizaran para mostrar la
aplicacion de la propuesta: la Sigatoka negra, la roya y la floraciéon del banano.

2.3.1. Enfermedad del banano: Sigatoka negra

El hongo Mycosphaerella fijiensis Morelet causa la enfermedad denominada Sigatoka ne-
gra, la cual es el mayor problema patoldgico de las plantaciones de banano en América
Central, Panama, Colombia y Ecuador, como también en zonas de Africa y Asia [70]. Esta
enfermedad ataca las hojas de la planta produciendo un rapido deterioro del area de la
hoja. Esto afecta el crecimiento y la productividad de las plantas debido a la afectacion
en el proceso de fotosintesis. Adicionalmente, causa una reduccién de la calidad de la
fruta y promueve una maduracién prematura de los racimos, la cual es la mayor causa de
pérdidas de producto asociada con la Sigatoka negra.
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(a)

Figura 2.1: Ejemplos de tres estados de la Sigatoka negra: (a) Estado inicial. (b) Estado inter-

medio, y (c) Estado avanzado.
(Tomado de Marin Vargas y Romero Calderén [70])

Por lo anterior, se han desarrollado sistemas de preaviso para detectar la enfermedad y
monitorear su proceso. Como ejemplo estd el sistema de preaviso bioldgico, desarrollado
por [39] y modificado por [38] para el control de la Sigatoka amarilla en Camertn, el cual
luego fue adaptado por [104] y [36] a la Sigatoka negra. Este sistema de preaviso bioldgico
estd basado en observaciones semanales sobre un conjunto de plantas seleccionadas de
modo representativo en el lugar de estudio. Se determina de manera manual el estado de
desarrollo en las tres hojas més jovenes de cada planta [35] y luego estos registros son
utilizados para calcular indicadores empiricos, los cuales cuantitativamente describen la
progresion de la enfermedad. Se usan coeficientes empiricos basados en la incidencia y
severidad del desarrollo de la enfermedad para calcular dos variables: la suma bruta y el
estado de evolucion. La suma bruta esta basada en el estado presente y un coeficiente
empirico, el cual incrementa con el avance de los sintomas en la juventud de la hoja. El
estado de evolucién es calculado usando la suma bruta y el periodo de emisién foliar [71].
La figura 2.1 muestra un ejemplo de tres estados de desarrollo de la Sigatoka negra.

Segin Chuang y Jeger [25], las tasas pasadas y presentes del desarrollo de la enfermedad
pueden, en principio, ser usados para pronosticar su comportamiento futuro y determinan
si un programa particular de fungicidas serd capaz de tratar efectivamente la enfermedad
de una manera que resulte también econémicamente factible.

Finalmente, hay evidencia que los datos meteorolégicos junto con las observaciones di-
rectas del desarrollo de los sintomas en el campo es un método comun utilizado para
pronosticar la evolucién de esta enfermedad [21].

2.3.2. Enfermedad del cafeto: Roya

Segin Barquero Miranda [13], la roya del cafeto (Hemileia vastatriz) es una de las en-
fermedades de mayor importancia econémica que afectan el café. En esta enfermedad, el
principal factor que condiciona su desarrollo es la relacién entre el hospedante (plantas
de cafeto), el patégeno (la roya) y el ambiente (variacién del clima).

Se trata de un hongo que se desarrolla unicamente en el tejido vivo de la planta que
lo hospeda, en este caso las hojas del cafeto. La figura 2.2 muestra varias de las etapas
por las que pasa la enfermedad. Al inicio, los sintomas consisten en pequenas lesiones
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Figura 2.2: Muestra de los sintomas provocados por la roya del cafeto. (A) Manchas traslicidas,

(B) Progreso de la infeccién, (C) Lesiones viejas de roya.
(Tomado de Barquero Miranda [13])

Sintomalinicial

Figura 2.3: Lesiones viejas de roya presentes durante la época seca
(Tomado de Barquero Miranda [13])

o manchas redondas, color amarillo palido, de 1 a 3 milimetros de didmetro (A). Esta
mancha es traslicida, pero aumenta gradualmente de tamano al iniciarse la formacion
de esporas por el envés de la hoja y puede alcanzar los 2 cm de didmetro, se torna de
color naranja y la superficie se vuelve polvosa. Si existen muchas lesiones o manchas,
estas crecen hasta unirse unas con otras cubriendo toda la hoja y provocando su caida
(B). Cuando las manchas de la roya envejecen, el polvo anaranjado se torna de un color
naranja palido y posteriormente en el centro de la lesién amarilla surge una mancha de
color café marrén o negro de apariencia seca, que crece hasta cubrir toda la superficie de
la lesién y donde no se producen esporas (C) [13].

Es posible observar alrededor de la mancha marrén, en muchas ocasiones, un borde de
color amarillo, donde luego se produciran esporas de la roya si existen las condiciones
de clima favorables para la esporulacién (figura 2.3). Este tipo de lesiones representa la
fuente de infeccién principal al inicio del siguiente periodo lluvioso [13].

2.3.3. Floracién del banano

El principal factor que afecta la fenologia de las plantas es la temperatura y se sabe que
incrementos en la temperatura del aire pueden ser detectados facilmente en los datos
fenoldgicos [6].

Por su parte, el banano es una planta propia de los tropicos y subtrépicos, que requiere



2 Marco conceptual de la propuesta 17

Tallo floral
(Raquis)
7 A
o Parte &
S ‘% femenina %
- kh
g i ) E
_ I ( ' L o
= \ i Vainas -
WM - foliares L Parte
. '-..,\_r'.t & LR ‘ masculina
T " Corte transversal
Pseudotallo del pseudotallo

Nivel del suelo

Figura 2.4: Esquema de una unidad productiva del cultivo de banano al momento de la flora-
cién.
(Tomado de Montero Gonzélez [76])

un clima calido y himedo. El clima més adecuado es aquel con clima calido y humedo
durante todo el ano, sin vientos fuertes. La tasa de apariciéon de nuevas hojas y la tasa
de crecimiento del fruto se rigen en gran medida por la temperatura. El desarrollo de
la planta de banano se refleja al ritmo en que se producen las nuevas hojas. Si bien el
suministro de nutrientes y agua puede influir en la tasa de aparicién de nuevas hojas, el
factor dominante de la conduccién es la temperatura [91].

Por tal razon, es importante desde un punto de vista productivo, evaluar las frecuencias
estacionales fenoldgicas en eventos tales como la emisién foliar, floracion y crecimiento.
La tasa de emisiéon foliar y el desarrollo de un cultivo estdan en funcién de las unidades
térmicas o grados-dia asociados con la produccién [42].

La figura 2.4 presenta de manera esquematica una unidad productiva del cultivo de banano
al momento de la floracién. Esta figura es una adaptacién realizada por [76] a la propuesta
inicial de [23].

Expuestos estos tres procesos bioldgicos que seran utilizados en los casos de estudio mas
adelante (Capitulo 4), en la siguiente seccién se exponen los criterios de evaluacion ati-
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nentes a la presente investigacion.

2.4. Criterios de evaluacion

Esta seccion incluye cuatro conceptos:

1. Métricas para la comparacién de resultados: Utilizadas en la propuesta para poder
comparar los resultados que producen los diferentes experimentos.

2. Frente de Pareto: Utilizado en la optimizacién multiobjetivo para elegir el resultado
optimo considerando varias métricas.

3. Validacién cruzada: Es uno de métodos utilizados en el entrenamiento y validacion.

4. Diseno estadistico de experimentos: Utilizado en la propuesta para determinar si hay
evidencia estadistica de que los resultados obtenidos no son fruto de la aleatoriedad.

2.4.1. Meétricas para la comparacién de resultados

Si bien se podrian utilizar otras métricas en la estrategia propuesta, se presentan las
utilizadas en los casos de estudio presentados del Capitulo 4, a saber: R? y RMSE.

Dados n registros y;, © = 1...n del verdadero resultado de un proceso, el promedio y de
los datos observados dado por:

entonces, el error cuadrético medio (MSE) S? y la varianza explicada S% se estiman con

[47):

§2= L3 (- ) 2= -3 (5 )

n < -
=1 =1

donde g; es el valor predicho para y;. La raiz del error cuadratico medio se define como
RMSE = /52 y el coeficiente de determinacién esta dado por:

R2 — S]%L
S% 4 52

2.4.2. Frente de Pareto

En la seccién anterior se presentaron dos métricas utilizadas para comparar los resultados
obtenidos en los experimentos, pero en la toma de decisiones se requiere un paso mas,
sopesar el valor obtenido de dos o méas métricas para decidir. Es por esto que la estra-
tegia propuesta sugiere utilizar el concepto de frente de Pareto como medio para decidir
considerando los resultados de las métricas: R? y RMSE.
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Hernéndez [48] indica que el concepto de frente de Pareto, frontera de Pareto, éptimo
de Pareto ¢ eficiencia de Pareto, es un método utilizado cuando se requiere optimizar
més de una funcién (optimizacion multiobjetivo). Sea F' un vector para el cual sus com-
ponentes son las distintas propiedades a optimizar. El planteamiento de la optimizacion
multiobjetivo es [8]:

minimizar  F(x) = | f1(x),...,fx(z)]

‘ (2.15)
sujeto a {x eX

donde K es el nimero de funciones objetivo y X es el espacio de soluciones factibles.

Se busca un vector de variables X tal que para k = 1,...,K:
fe(X") = min fp(X) (2.16)

sin embargo, lo anterior no suele producirse habitualmente, en cuyo caso se acude a los
puntos definidos como éptimos de Pareto que son aquellos puntos X para los que no
existe ningin punto X tal que para k = 1,....K:

fo(X) < fi(XT) (2.17)

Y para al menos una funcién objetivo se cumple que:

fe(X) < fil(X7T) (2.18)

La caracteristica de este tipo de éptimalidad Pareto es que al disminuir el valor de alguna
funcién objetivo, se incrementa al menos una de las restantes funciones objetivo [48].

En la figura 2.5, la solucién “a” pertenece a un conjunto de soluciones 6ptimas (o solucio-
nes no dominadas) dado que no puede encontrarse una solucién “b”; tal que mejore uno
[A%)]

de los objetivos sin empeorar al menos uno de los otros. Por su parte, la soluciéon “c” es
dominada por “a” y por “b” [8].

2.4.3. Validaciéon cruzada

Todo proceso de aprendizaje automatico requiere una etapa de validacién de sus resul-
tados y como la presente propuesta se centra en casos en que no se disponen de grandes
cantidades de datos (ver capitulo 1), es clave tener un método adecuado para determinar
los conjuntos de entrenamiento y pruebas. Al respecto, Witten [116] recomienda en estos
casos entrenar el modelo con los datos disponibles y utilizar subconjuntos de los datos para
validar la prediccion [116], este proceso se llama validacién cruzada (cross-validation).

El proceso consiste en dividir el total de datos en 10 partes y correrlo diez veces, en cada
una de las corridas nueve de esas partes se utilizan como conjunto de entrenamiento y la
parte restante como conjunto de validacién y se calcula el error de prediccion. Terminadas
las 10 corridas se promedian los valores obtenidos para la métrica y asi se obtiene un
indicador para ese modelo, este proceso es llamado validacion cruzada de diez iteraciones
(ten-fold cross-validation) [116].
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Figura 2.5: Ejemplo de optimizacién de una variable con dos funciones objetivo.
(Tomado de Aranda Pinilla y Orjuela Castro [8])

2.4.4. Diseno estadistico de experimentos

La presente estrategia propone validar si se cumplen los supuestos para realizar un diseno
estadistico de experimentos tal y como lo presenta [77]; esto con el fin de mostrar si las
diferencias obtenidas son estadisticamente significativas.

En este sentido, [77] propone definir: factores, niveles, métricas y luego se realizan pruebas
de significancia. En dichas pruebas se quiere demostrar si la diferencia de las medias
en los resultados obtenidos de los diferentes niveles de cada factor son estadisticamente
significativas y no son producto de la aleatoriedad.

En este punto se debe seleccionar entre dos tipos de métodos, los paramétricos, que son
preferidos, y los no paramétricos. Entre los métodos paramétricos se encuentra la prueba
ANOVA (1-way ANOVA [46]) que es una de las mdas robustas, pero que precisa de que
las muestras cumplan tres requisitos: 1) normalidad, cada una de las muestras proviene
de una poblacién con distribucién normal [30], 2) independencia, que las muestras sean
independientes entre si [100], y 3) homocedasticidad, que la varianza del error condicional
a las variables explicativas es constante a lo largo de las observaciones [100]. En caso de no
cumplirse uno o més de los tres requisitos, se propone realizar la prueba de hipdtesis con
un método no paramétrico. En el caso de esta propuesta, se propone utilizar el Kruskal-
Wallis H-test [60] si las muestras son independientes entre si y el Wilcoxon signed-rank
test [115] si no lo son.

Presentados los criterios de evaluacion, en la siguiente seccion se comentan dos herramien-
tas matematicas que seran utilizadas en las etapas de la estrategia propuesta.
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2.5. Herramientas matematicas

La presente seccion incluye dos herramientas: el coeficiente de variacién multivariable
y la técnica denominada t-Distributed stochastic neighbor embedding. La primera serd
utilizada para el aumento de datos y la segunda para la propuesta de aprendizaje por
transferencia.

2.5.1. Coeficiente de variacion multivariable

Una dificultad que se presenta al utilizar técnicas de aprendizaje automatico, es no contar
con suficientes datos para los experimentos, por lo que es conveniente buscar métodos para
hacer aumento de datos (del inglés data augmentation). En esta propuesta se propone un
método para generar muestras a partir de las series de datos existentes, pero para esta
propuesta se requiere conocer qué tan variable es la serie de datos original. Es en ese
punto que se propone utilizar el concepto de coeficiente de variaciéon multivariable, que se
procede a describir a continuacion.

Albert y Zhang [3], a partir del coeficiente de variaciéon (CV), el cual se utiliza para medir
la variacion relativa de una variable aleatoria respecto a su media, proponen extender el
caso uni-variable al caso multi-variable, denominado coeficiente de variacién multivariable
(CV,,). Similar al CV, este nuevo coeficiente también es medido como un porcentaje, y
entre mayor sea el valor del coeficiente, indica una variabilidad mayor del conjunto de
variables. Los autores lo definen de la siguiente manera:

Sea X = (X1,...,X,)T un vector aleatorio normal p-dimensional con media y # 0 y con
matriz de covarianza . E1 CV,, de X se calcula de la siguiente manera:

v [fms]

De este coeficiente se destaca la propiedad de que las formas cuadraticas p? Sy p?' i en
(2.19) siempre existen y no se requiere invertir la matriz. Por lo tanto, el C'V,, se puede
calcular en toda generalidad.

2.5.2. t-Distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE)

Como se indicé en el Capitulo 1, se desea que la propuesta permita un trabajo colaborativo
entre agricultores, por lo que poder compartir el conocimiento aprendido es clave en el
proceso. Para lograrlo, la presente propuesta incluye un proceso que permite buscar en
el RC A si hay conocimiento aprendido que pueda ser utilizado para complementar otro
conjunto de datos. Se propone utilizar un método para comparar conjuntos de datos y
valorar su similitud relativa, de manera que sirvan para hacer aumento de datos. En este
punto, se aprovecha la idea de [68], quienes propusieron una técnica llamada t-Distributed
stochastic neighbor embedding (t-SNE) que visualiza datos de alta dimensién al asignar a
cada punto de datos una ubicacién en un mapa de dos o tres dimensiones. Esta técnica ha
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recibido propuestas de mejora como la presentada en Accelerating t-SNE using Tree-Based
Algorithms por [67].

t-SNE [67] minimiza la divergencia entre dos distribuciones: una distribucién que mide
similitudes por pares de los objetos de entrada y una distribucion que mide similitudes
por pares de los correspondientes puntos de baja dimensiéon en la incrustacion. Dado
un conjunto de datos de objetos de alta dimension D = {zy,xs,...2x} y una funcién
d(z;, ;) que calcula la distancia entre un par de objetos, por ejemplo, la distancia Eu-
clidiana d(x;,x;) = ||z; — z;||. El objetivo es aprender una incrustacién s-dimensional en
la cual cada objeto es representado por un punto, & = {y1,¥s,....yn} con y; € R* (los
valores tipicos para s son 2 6 3). Para este fin, t-SNE define probabilidades conjuntas
pi; que indican la similitud entre los objetos x; y x; por medio de la simetria de las dos
probabilidades condicionales como sigue:

exp (—d(z;,x;)*/207)

= 2.20
Pili = 5 exp (—d(wsan)? 207) (2:20)
y donde p;; = 0. Ademas:
Djli + Dil
pij = 2 (2.21)

En la ecuacion anterior, el ancho de banda de los ntcleos Gaussianos, o;, se establecen de
tal manera que la perplejidad de la distribucién condicional P; sea igual a una perplejidad
predefinida u. Como resultado, el valor 6ptimo de o; varia segtin el objeto: en las regiones
del espacio de datos con una mayor densidad de datos, o; tiende a ser més pequeno que
en las regiones del espacio de datos con menor densidad. El valor 6ptimo de o; para cada
objeto de entrada se puede encontrar usando una busqueda binaria simple o usando un
método robusto de busqueda de raices. En la incrustacion s-dimensional £, las similitudes
entre los dos puntos y; y y; (por ejemplo, los modelos de baja dimensién de z; y z;)
se miden utilizando un nicleo normalizado de cola gruesa. Especificamente, la similitud
incrustada ¢;; entre los dos puntos y; e y; se calcula como un nicleo normalizado de
t-Student con un solo grado de libertad:

I T I
qij

- — (2.22)
>k (L4 gk — will”)

Las colas gruesas del nicleo t-Student normalizado permiten que los objetos de entrada
disimiles x; y x; sean modelados por contra partes de baja dimension y; y y; que estan
demasiado separadas. Esto es deseable porque crea mas espacio para modelar con pre-
cision las pequenas distancias por pares (por ejemplo, la estructura de datos local) en
la incrustacion de baja dimension. Las ubicaciones de los puntos de incrustaciéon y; se
determinan minimizando la divergencia de Kullback-Leibler (divergencia-KL) entre las
distribuciones conjuntas Py @:

C(€) = KL(PIQ) = pylog (2.23)
i#] Y
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Debido a la asimetria de la divergencia de Kullback-Leibler, la funcién objetivo se centra
en modelar valores altos de objetos similares p;; (objetos similares) por valores altos de
¢;; (puntos cercanos en el espacio de incrustacién). La funcién objetivo no es convexa en
la incrustacién £. Por lo general, se minimiza por descenso de gradiente:

oC
o 42 (Pij — 4:3) 452 (vi — ;) (2.24)
vi i

donde se define el término de normalizacion Z = Ek# (1 + lye — yl”Q)ill

Se aprecia que la evaluacién de las distribuciones conjuntas Py @ es O(N?), porque ambas
distribuciones implican un término de normalizacién que suma a todos los N (N —1) pares
de objetos tnicos. Dado que t-SNF se escala de forma cuadratica en el niimero de objetos
N, su aplicabilidad se limita a conjuntos de datos con solo unos pocos miles de objetos
de entrada; mas alla de eso, el aprendizaje se vuelve demasiado lento para ser practico (y
los requisitos de memoria principal son grandes) [67].

Expuestos los anteriores conceptos con miras a la comprension de la propuesta, en la
siguiente seccion se presenta el estado del arte del campo de estudio.

2.6. Estado del arte

En esta seccion se presenta un resumen de las principales investigaciones en el campo de
estudio en cuestion, teniendo en mente que en este punto no se hara una comparacion
detallada de los resultados obtenidos, pues serd en las secciones del Capitulo 4, Resultados
y andalisis, que se efectuaran.

Varias propuestas se han realizado para aplicar técnicas del aprendizaje automatico al des-
cubrimiento automatico de relaciones entre variables ambientales e indicadores numéricos
de interés agricola.

Holloway y Mengersen [49] presentan una revisién de la literatura respecto a los métodos
del aprendizaje automatico estadistico aplicados a los datos recabados con sensores remo-
tos. El articulo se centra en los objetivos del Desarrollo Sostenible del Banco Mundial de
las Naciones Unidas, incluyendo agricultura, bosques y agua. Luego de presentar varias
tablas de resultados experimentales, concluyen que la seleccion del método de andlisis de
los datos provenientes de sensores remotos depende de varios factores: la naturaleza y
cantidad de los datos de entrenamiento, la cantidad de datos de referencia (ground truth),
el tipo de estimaciones y las inferencias requeridas, y la disponibilidad de software y po-
der de procesamiento para modelar. Esta conclusion es congruente con la delimitacion del
alcance que se realizé en la seccion 1.3.

Konstantinos, Busato, Moshou y col. [59] realizan una revisién de la investigacién dedicada
a las aplicaciones del aprendizaje automético en sistemas de producciéon agricola. Los
autores categorizaron los trabajos en: a) Manejo de cultivos, incluidas las aplicaciones
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de prediccién de rendimiento, deteccion de enfermedades, deteccién de malezas, calidad
de cultivos y reconocimiento de especies, b) manejo de ganado, incluyendo aplicaciones
en bienestar animal y produccién ganadera, c) gestién del agua, y d) manejo del suelo.
Los autores resumen 40 articulos relacionados al tema y una de sus conclusiones es que
lo publicado se concentra en el manejo de cultivos con un 61 %, le sigue la prediccién
de rendimiento 20 % y la deteccién de enfermedades 22 %. Las investigaciones analizadas
prefieren el uso de imégenes (espectral, hiper-espectral, infrarrojo cercano (NIR), etc.)
y la disponibilidad de grandes cantidades de datos, lo cual es ideal si se disponen de
ellas, pero el reto sigue siendo aportar una estrategia que pueda dar resultados sin tener
inicialmente ese volumen de datos, que es precisamente uno de los principales aportes de
la presente propuesta.

Otras aplicaciones de los métodos de aprendizaje automatico en la agricultura de preci-
sién incluyen el uso de maquinas de soporte vectorial para predecir el peso del ganado de
carne antes de la matanza [5], las evaluaciones de aprendizaje automatico del secado del
suelo para la planificacién agricola [27], la deteccién temprana y clasificacién de enferme-
dades [93], el desarrollo de técnicas de soft computing en ingenieria agricola y bioldgica,
especialmente en el suelo y el agua, esto con fines de gestion de la siembra y el soporte a
la toma de decisiones en agricultura de precisién [50], métodos de prediccién para plagas
de cultivos utilizando métodos de aprendizaje automético [58].

Ademas, se han propuesto herramientas de software para estos fines. Por ejemplo, Ca-
margo, Molina, Cadena-Torres y col. [22] presentaron un sistema de informacién para
la evaluacién de trastornos de plantas, Isacrodi y mostraron que los expertos humanos
logran una evaluacién mas precisa que el clasificador Isacrodi, particularmente cuando se
les proporcionan muestras del cultivo afectado. Sin embargo, en aquellos casos en que no
se dispone de dicha experiencia, los autores sugieren que Isacrodi atin proporciona infor-
macion valiosa para apoyar a los agricultores. Isacrodi incluye 15 trastornos de cultivos y
el proceso de prediccién se basa en maquinas de soporte vectorial para multiples clases.

Huang, Lan, Thomson y col. [50] resumen en su estudio el desarrollo de técnicas de soft
computing en agricultura e ingenieria bioldgica, especialmente en el contexto del suelo
y el agua para el manejo de cultivos y apoyo a la toma de decisiones en agricultura de
precision. Aunque ellos presentan varias técnicas como logica difusa, redes neuronales
artificiales, algoritmos genéticos, inferencia bayesiana y arboles de decisién, no presentan
los resultados cuantitativos de cada trabajo, sino que se enfocan en presentar las ideas
principales.

De manera similar, Kim, Yoo, Gu y col. [58] hacen un estudio de técnicas para el pronéstico
de plagas en cultivos utilizando métodos de aprendizaje automaético, incluida la regresion.

Glezakos, Moschopoulou, Tsiligiridis y col. [41] utilizaron algoritmos genéticos (GA) y
redes neuronales artificiales (ANN) para identificar un virus del tabaco (TRV) y un virus
del pepino (CGMMYV). El método fue probado contra algunos de los clasificadores mas
utilizados en el aprendizaje automadtico (clasificadores de Bayes, arboles de decisién y k
vecinos més cercanos) via validacién cruzada. Los resultados mostraron su aplicabilidad
a este tipo de problemas. Estos autores no probaron sus métodos en la Sigatoka negra y
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en lugar de hacer regresiéon como en el presente trabajo, ellos tomaron el enfoque de la
clasificacién.

En un contexto mas amplio que el campo agricola, el aprendizaje automatico también
ha alcanzado areas de conocimiento como la ecologia. Al respecto se puede destacar a
Humphries, Magness y Huettmann [51], quienes proponen a los ecélogos el uso del apren-
dizaje automatico en tres campos: 1) exploracién de datos para obtener conocimiento
del sistema y generar nuevas hipdtesis, 2) predecir patrones ecolégicos en el espacio y el
tiempo, y 3) reconocimiento de patrones para muestreo ecolégico.

Por completitud del contexto, aunque en la presente investigacion no se privilegia el uso
de imégenes, seguidamente se resaltan los siguientes trabajos en esa linea de investigacion.
Mayuri y Vani Priya [73] presentan un estudio de metodologias aplicadas al procesamiento
de imagenes y como los enfoques del aprendizaje automatico aumentan la productividad
en diversos cultivos, considerando las siguientes medidas: deteccién temprana, reconoci-
miento de enfermedades en cultivos, métodos de diagnodstico y métodos de seleccion de
cultivos para la prediccién del rendimiento.

Lobet [64] presenta una aplicacién denominada Plantix, la cual, utilizando procesamiento
de iméagenes, ayuda a los agricultores en el reconocimiento de enfermedades. A diferencia
de la presente propuesta, esta herramienta identifica la enfermedad, pero no aporta en la
determinacién del progreso de la misma.

Finalmente, Singha y Misrab [98] proponen un algoritmo para la segmentacién de imége-
nes en la deteccién y clasificacién automatica de enfermedades de las hojas de las plantas,
a la vez, enumeran diferentes técnicas de clasificacién de enfermedades que se pueden
utilizar para este mismo objetivo.

Respecto a los procesos bioldgicos que se utilizan como casos de estudio en esta investi-
gacion, vale resaltar los siguientes trabajos.

Romero Calderén [92] se basé en modelos de regresién usando un procedimiento paso a
paso para pronosticar los periodos de incubacién y latencia de la Sigatoka negra. Romero
recolecté datos ambientales de dos fincas diferentes en Costa Rica, entre diciembre de 1993
y agosto de 1995. Los modelos de prediccién alcanzaron un R? de 69 % a 78 % en los datos
observados para los periodos de incubacién y latencia de la enfermedad, respectivamente;
sin embargo, la validacion cruzada en los conjuntos de datos independientes fallaron. A
diferencia del trabajo de Romero Calderén, quien selecciond las variables a incluir en el
modelo basado solamente en el criterio experto, el presente trabajo tiene el enfoque de
aprendizaje automatico, donde la estrategia misma colabora en la determinacion de las
variables a incluir en el modelo e incluso la periodicidad de las mismas es aprendida.

Bendini, Moraes, S. Silva y col. [14] presentan un estudio sobre el andlisis de riesgo de
aparicién de Sigatoka negra basado en modelos polinomiales. Desarrollaron un estudio de
caso en una plantacién comercial de banano ubicada en Jacupiranga, Brasil, la cual fue
monitoreada semanalmente desde febrero hasta diciembre, ambos de ano 2005. Los datos
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incluyeron observaciones semanales del estado de evolucién de la Sigatoka negra, series de
tiempo de datos meteorologicos y datos de sensado remoto. Ellos obtuvieron un modelo
para estimar la evolucién de la enfermedad a partir de imagenes de satélite. Este modelo
relaciona los niveles de gris (NC) de la banda 2 de las imdgenes satelitales del Landsat-
5, con el estado de progreso de la enfermedad. Los autores indican que alcanzaron un
R? de 90 %. Estos autores utilizan imdgenes para mejorar la prediccién, predeterminan
las variables climatolégicas a usar, los periodos, y las imagenes pasan por un proceso de
pre-procesamiento no automatico, sino con criterio experto, lo cual difiere de la presente
propuesta que, utilizando aprendizaje automatico, colabora con el experto del dominio
en la seleccién de dichas variables y no exige contar con imagenes para iniciar con la
aplicacion de la estrategia.

Con respecto a la aplicacion del aprendizaje automatico al cultivo del café y las enferme-
dades que lo afectan, se han realizado varias investigaciones, entre otras: multi-clasificador
para la deteccién de la roya del café en cosechas colombianas [29], graficos de patrones
como representacion de reglas extraidas de arboles de decisién para la deteccion de la
roya del café [61]. En cuanto a la deteccién, los trabajos se centran en el procesamiento
de imagenes. Por ejemplo se pueden citar los trabajos de Lasso, Thamada, Alves y col.
[61], Triantakonstantis y Barr [108] y Singha y Misrab [98]; los cuales difieren de la pre-
sente propuesta en que su objetivo es detectar un grado de avance de la enfermedad por
medio de imagenes, mas que la prediccién de la incidencia. Por otro lado, respecto a la
prediccién del avance de la enfermedad, tal y como se hace en el presente estudio, se
encuentran aportes como los de: Perez-Ariza, Nicholson y Flores [87], Kim, Yoo, Gu y col.
[58], Ahamed, Mahmood, Hossain y col. [1], Thamada, Rodrigues y Meira [105] y Luaces,
Rodrigues, Alves Meira y col. [66]; los cuales pretenden un objetivo mas cercano al de este
trabajo, pues se centran en la prediccién de la incidencia de la roya. A manera de ejemplo,
Luaces, Rodrigues, Alves Meira y col. [66] utilizan técnicas de regresién y clasificacién y
proponen un sistema de alarma basado en un umbral definido por el equipo investigador.
Ademas de las variables meteorolégicas y la incidencia de la roya, incluyen en su modelo
variables tales como: el espaciado entre plantas y la carga de fruta en la plantacién.

En cuanto a la floracién del banano, K P y CH [57] presentan una revisién de trabajos
en esta darea, a diferencia de la presente propuesta, dan énfasis al uso del procesamiento
de iméagenes y no consideran la floracién del banano entre los productos presentados.
Ademas, los trabajos los clasifican en regresion y clasificacién, pero no detallan sobre
la reduccion de atributos, como se hace en esta investigacion. El trabajo de Ahamed,
Mahmood, Hossain y col. [1], se centra en procesos de clasificacién de la produccién de
varios productos en Bangadesh. Aunque no incluyen el banano, presentan resultados para
varios productos, tales como: arroz, tomate y trigo. Hacia el final del articulo, presentan
los RM SE obtenidos, pero no se cuenta con los conjuntos de datos para poder comparar.
Ademas no indican procesos de reduccién de atributos ni experimentacion sobre el efecto
en las métricas de la cantidad de periodos previos y periodos adelante utilizados.
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Presentado el estado del arte del campo de estudio, en el siguiente Capitulo se expone en
detalle la estrategia propuesta.



Capitulo 3

Estrategia propuesta

La presente propuesta se diferencia respecto a otras opciones en que permite la optimi-
zacién multiobjetivo, promueve la transferencia del aprendizaje adquirido, contribuye a
la seleccion de atributos, no requiere predecir variables climatolégicas y todo esto de una
manera esquematica que favorece la repetibilidad del proceso.

La propuesta gira en torno a dos elementos principales: el Repositorio de Conocimiento
Aprendido (RCA) y las etapas para llevar a cabo la estrategia.

La estructura del RC'A se muestra en la figura 3.1 y las etapas de la estrategia propuesta
se esquematizan en la figura 3.2. En las siguientes secciones se procede a detallar ambos
elementos.

Nota: Aunado a que en el capitulo 4 se presentan casos de aplicacién de la estrategia
propuesta, en el apéndice A se muestra una iteracién de la estrategia y en los apéndices
B, Cy D se detallan los resultados de varios experimentos, a lo largo del presente capitulo
se incluirdan ejemplificaciones en los casos que se considera oportuno.

3.1. Etapa preliminar

La etapa preliminar incluye la delimitacién de uso de la propuesta y la comprensién de
cémo se estructura el RC'A.

3.1.1. Delimitacion de uso

Como se ha mencionado a lo largo del documento, el pronéstico en el mundo agricola,
ademas de ser de utilidad para los agricultores, debe ser encarado tomando en cuenta el
tipo y volumen de datos con que se cuenta para servir como insumo en el proceso del
aprendizaje automatico. Es por lo anterior, que seguidamente se procede a delimitar el
campo de aplicacion de la presente estrategia:

e Se realiza aprendizaje supervisado de tipo regresion.
e Como criterio de seleccién se utiliza optimizaciéon multiobjetivo, en particular los

28
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Figura 3.1: Estructura del RC'A
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elementos que conforman el frente de Pareto al calcular las métricas elegidas.

e La variable a pronosticar representa un proceso biolégico en el campo agricola.

e Aunque como parte del modelo se permiten variables de entrada que representan
fenémenos climaticos, no es el objetivo de la presente propuesta pronosticar variables
de este tipo.

e Sobre la cantidad de elementos de la variable a pronosticar, si bien no se puede
asegurar que el nivel de prediccién es 6ptimo dentro de un rango particular, pues
esto depende en gran medida del comportamiento del proceso biolégico en particular
y de cudnta informacién para el prondstico esté contenida en las variables incluidas
en el modelo, si se puede afirmar que la presente propuesta esta disenada para
poder iniciar la experimentacién cuando la cantidad de elementos de la variable
a pronosticar se encuentra en el rango de las decenas, centenas o unos cuantos
miles (no impide mayor cantidad de elementos). Esta delimitacién de uso responde
a un tipo particular de problematica presente en el campo agricola, en la que es
comun tener varios anos de muestras de un proceso biolégico que por su naturaleza
toma sentido registrarlo semanal, quincenal o mensualmente, pues el registro con
mayor periodicidad no hace un aporte significativo pues el fenémeno no muestra
cambios sensibles en frecuencias altas. Por ejemplo, medir el grado de la enfermedad
denominada Sigatoka negra cada segundo podria generar hasta 525.600 registros al
ano, pero el cambio que puede mostrar el proceso biolégico de un segundo a otro,
no aporta informacién significativa para el pronéstico, esto aunado al aumento en el
costo para medir el proceso bioldgico a tal frecuencia o la imposibilidad de hacerlo,
por ejemplo cuando la toma de un registro dura mucho mas tiempo que la frecuencia
de toma del dato.

e Las variables a incluir en el modelo pueden ser discretas o continuas. Otro tipo de
variables requeriria pre-procesamiento.

3.1.2. Comprension del RCA

El Repositorio de Conocimiento Aprendido (RC'A) sera un espacio centralizado en el que
se almacena informacién de los experimentos que se van realizando, de manera que pueda
servir para futuras iteraciones de la estrategia.

El RC'A se estructura de la siguiente manera:

s VCA: Variable de Conocimiento Aprendido, correspondera al conjunto de objetos
que representan variables que miden algin fenémeno, sea fisico o biolégico. Cada
objeto en el VCA, llamado vca, tendra la siguiente estructura:

e id_vca: Identificador Unico, serd una hilera de caracteres.
e descripcion: Texto explicativo del tipo de fenémeno que refleja la variable.
e mostrar_como: Texto utilizado al mostrar el ¢d_vca.

e unidad: La unidad en que se mide la variable.
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e origenes: Cada vca podra contener cero o mas vca_dat. Cada vca_dat serd un

objeto con la siguiente estructura.

vea_dat:

O

td_vca_dat: Identificador tinico, sera una hilera de caracteres.
1d_vca: Identificador del vea al que pertenece.
origen: Descripcion de donde fueron tomados los datos.

datos: Matriz € R"*?, donde para cada fila 4, i € {1,2,3,...,n}, la columna
uno sera el valor de la variable y la columna dos serd la marca temporal
cuando se tomo el valor de la variable.

e filtro: Filtro recomendado a aplicar en caso de requerirse para unificar fre-

cuencias. Sera una hilera y es determinado por el experto en el dominio. Se

consideran las siguientes opciones, pero con criterio experto podran definirse

adicionales:

suma: Suma de todos los valores en el rango.

promedio: Media aritmética de los valores en el rango.

mediana: Es el valor que se ubica en la posicién central al ordenar de
menor a mayor los datos en el rango, de existir varios valores que cumplen
esta caracteristica, se toma el de mayor valor numérico.

moda: Es el valor que mas se repite en el rango a filtrar, de existir varios
valores que cumplen esta caracteristica, se toma el de mayor valor numérico
de entre ellos.

maximo: Es el mayor valor de todos los valores en el rango.

minimo: Es el menor valor de todos los valores en el rango.

e metodo_imputacion: En didlogo con los expertos del area se recomienda el

método de imputacion de faltantes.

= FPB: Experimento de Proceso Bioldgico, correspondera al conjunto de objetos que

representan un experimento. Cada objeto en el EPB, llamado epb, tendra la si-

guiente estructura:

id_epb: Identificador 1inico, serd una hilera de caracteres.

descripcion: Texto explicativo del objetivo del experimento.

variables: Vector que contendra los id_vca de los veca que conforman el expe-

rimento y donde el iltimo ¢d_vca en el vector corresponderd a la variable a

predecir.

ca_estudio: id_ca del ca que se estudia en el experimento.

C': Vector con todos los id_ca de los ca utilizados como entrenamiento en el

experimento.

Pat: Vector que contendra todos los patrones a experimentar.

T': Vector que contendrd las técnicas a aplicar.
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s CA:

T': Vector que contendra las técnicas en T que tienen uno o mas parametros y
que por tanto requieren que se determine su espacio paramétrico.

E: Matriz € R™™ parai € {1,2,3,..n} y j € {1,2,3,...,m}, donde ¢; ; corres-
ponderd al espacio paramétrico de la i-ésima técnica en T”, para su j-ésimo
parametro.

O: Matriz € R™™, para i € {1,2,3,...,n} y j € {1,2,3,....,m}, donde o, ; con-
tendra los valores seleccionados por el proceso de optimizacién heuristica para
la i-ésima técnica en T’ en su j-ésimo parametro.

M: Vector que contendra las métricas a calcular.

MEYV: Método de entrenamiento y validacién. Sera una hilera de caracteres.

S: Objeto que contendra todas las matrices con patrones generadas.

R: Matriz € R™™*? parai € {1,2,3,....n}, 7 € {1,2,3,..m} y k € {1,2,3,....p},
que contendra los resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento y valida-
cion, y donde 7 correspondera al resultado de la i-ésima matriz de patrones
en S, para la j-ésima técnica en Ty para la k-ésima métrica en M.

AE: Objeto que contendrd los resultados de realizar el andlisis de varianza a
los resultados en R. Podran ser documentos de texto, graficos, tablas de datos,
entre otros.

U: Objeto que contendrad los resultados en R que pertenecen al frente de Pareto
determinado en el experimento.

observaciones: Objeto que contendra las observaciones que el equipo inves-
tigador considera deben ser guardadas respecto al experimento. Podran ser
documentos de texto, graficos, videos, audios, tablas de datos, entre otros.

Conocimiento para el Aprendizaje, corresponderd al conjunto de objetos que

representan datos para el aprendizaje. Cada objeto en el C'A, llamado ca, tendra la

siguiente estructura:

id_ca: Identificador tnico, sera una hilera de caracteres.
1d_epb: Identificador del epb que le dio origen.

tipo_aumento_datos: Texto que indicara el tipo de aumento de datos utilizado.
Si el ca no proviene de aumento de datos, este atributo contendra una hilera
nula.

A: Atributos que se incluiran en el ca. Se representa como un vector que con-
tendra los id_vca del vea que lo conforman. a; sera el i-ésimo atributo en A, para
i € {1,2,3,...m}. Los primeros m — 1 elementos corresponden a los atributos
independientes y a,, corresponde al atributo a predecir

N: Seran los atributos para los que desean probar sus combinaciones. N se
representara como un vector conformado por un subconjunto propio de los
primeros m — 1 elementos en A (Subconjunto propio de los atributos indepen-
dientes).
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e X: Matriz € R™™~ ! parai € {1,2,3,..,n} v j € {1,2,3,....,m — 1}, donde z; ;
corresponderd al i-ésimo vector en su j-ésimo atributo.

e y: Vector columna de datos numéricos con n elementos, en donde y; contendra
el valor del atributo a,, para la i-ésima fila en X. Atributo independiente.

e detalles: Para cada uno de los ¢d_vca en el vector A, se tendra un ca_dat, que

sera un objeto con la siguiente estructura.

ca_dat:

o}

o

o

ca_id_vca: Identificador tnico.

periodicidad: Intervalo temporal entre dato y dato.
marca_temporal_inicio: Indicacién cronoldgica del dato mas antiguo utili-
zado.

marca_temporal_fin: Indicacién cronoldgica del dato mas reciente utiliza-
do.

maximo: Valor maximo permitido. Determinado por el experto en el do-
minio, el cual sirve para detectar valores atipicos.

mainimo: Valor minimo permitido. Determinado por el experto en el do-
minio, el cual sirve para detectar valores atipicos.

3.2. Etapa de creacién del experimento

En conjunto con los expertos del dominio, se crea el experimento para aplicar la estrategia

al proceso biolégico en estudio. En las siguientes secciones se detalla esta etapa.

3.2.1. Creacion del epd

Este proceso se compone de varios pasos:

1. Se incluye en el FPB un nuevo epb para el actual experimento.

2. Los atributos: ¢d_epb y descripcion, se completan como se indica en la seccion 3.1.2.

3. Los atributos: C', Pat, T, T", E, O, M, MEV, S, R, AE, U y observaciones quedan
pendientes de completar més adelante en esta estrategia.

4. En cuanto a los atributos ca_estudio y variables, se debe revisar en C'A si existe un

ca con un ca_dat que coincida con el requerido en este experimento; de ser asi, se

pasa a la secciéon 3.2.3; de lo contrario, se continta con la seccion 3.2.2.

3.2.2. Creacidon de un nuevo ca

El proceso a seguir es el siguiente:
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= Primero se debe determinar si en VC'A existen los vea con los vea_dat que se re-

quieren como base para el experimento en cuestion. De faltar alguno, se incluyen en

VC A los vea v vea_dat necesarios; los cuales deben pasar por un proceso previo de

limpieza de datos para velar porque cumplan lo que se indica en la seccién 3.1.2.

= Contando ya con los vca y vea_dat requeridos, se procede a crear un nuevo ca con

la estructura indicada en la secciéon 3.1.2, considerando:

1d_ca: sera un identificador unico.
1d_epb: serd el identificador del epb en desarrollo.

tipo_aumento_datos: serd una hilera de caracteres vacia (pues en este punto no
se trata de aumento de datos).

A: serd un vector con m elementos, donde cada a; € A, para i € {1,2,3,....m}
serd un id_vca de los vca que conforman el ca. Los primeros m — 1 elementos
corresponden a los atributos independientes y a,, corresponde al atributo a
predecir.

N: sera un vector que contiene un subconjunto propio de los primeros m — 1
elementos en A. N contendra los id_vca de las variables que se desea probar su
combinatoria. En este punto queda pendiente su asignacién.

Con los datos provenientes de los vca_dat seleccionados, se completaran los
siguientes atributos, para lo cual se puede usar la totalidad de datos del vca_dat,
un subconjunto de los datos o aplicar algin filtro a los datos para cambiar la
periodicidad:
o X: serd una matriz de datos numéricos con n filas por m — 1 columnas.
Corresponde a los atributos independientes.
o y: serd un vector de datos numéricos con n elementos (por tanto de la
forma n filas por 1 columna), es el atributo dependiente o a predecir.
o detalles: Para cada uno de los id_vca en el vector A, se tendra un ca_dat,
que contendra:
o ca_id_vca: Identificador tnico.
o periodicidad: Intervalo temporal entre dato y dato.
o marca_temporal inicio: Indicacion cronolégica del dato més antiguo
utilizado.
o marca_temporal_fin: Indicacién cronolégica del dato mas reciente uti-
lizado.
o maximo: Valor maximo permitido. Determinado por el experto en el
dominio.
o minimo: Valor minimo permitido. Determinado por el experto en el
dominio.
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3.2.3. Estructuracién del ca para el prondstico

Teniendo ya el ca, se completan los atributos ca_estudio y variables del epb en proceso,
como se indica en la seccién 3.1.2.

En este punto se realizara un analisis estadistico de tipo descriptivo del contenido de X
e .

Ademas, D serd la concatenacién vertical entre X e y. Por tanto, D serd una matriz de
n filas por m columnas.

Ejemplificacién:
11 T12 ... Tim-1 Y1
T21 T22 ... T2m-1 Y2
X=1. o : y=
_wn,l xn,Q <. xn,mfl Yn
i1 Ti12 ... Tim-1 Y1
To21 T22 ... T2am-1 Y2
D= )
| Tn,l Tn2 -+ Tpm—1 Yn

3.2.4. Generacion de un nuevo ca con aumento de datos

Si se va a crear un nuevo ca con aumento de datos, se procede como se describe a conti-
nuacion, en caso contrario, se continua con la seccion 3.2.5.

Se utilizara el coeficiente de variacién multidimensional (ver seccién 2.5.1) para producir
un nuevo ca a partir de ca_estudio. Los pasos a seguir son:

cvm sera el coeficiente de variaciéon multidimensional de D segtin lo explicado en la
seccién 2.5.1. Por lo que: com € R .

= ¢ sera el resultado de multiplicar cvm por 100 y tomar la parte entera. Por lo que:
qeN.

= Segun se indico en la seccién 3.2.3, D es una matriz € R™ ™ y a partir de ella se
calculard la variacién que hay entre cada fila de D y su fila precedente, esto a partir
de la segunda fila, pues la primera fila no tiene fila precedente.
variacion serd una matriz € R""*™ donde para cada fila (vector) variaciony,
ke {1,23,..,n — 1} se tendra que: variaciony, = Dyy1 — Dy,

= aleatorio(a,b,inicio, fin) sera una funcién que retorna una matriz € R*** y donde
cada elemento de la matriz es un nimero aleatorio en el rango [inicio, fin].

= El operador o corresponde al producto Hadamard entre matrices de igual dimension
(conocido también como multiplicacién matricial por elementos).

= Se generard un nuevo ca de la siguiente manera:
DF sera una matriz € R" 1™ que contendra los mismos valores de las primeras
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n — 1 filas de D.
DFe¢s serd una matriz € RHe(=1)xm v congiste en la concatenacién vertical de
J matrices, para j € {1,2,3,....(¢ + 1)}, tal que:

e Sij#1, DF + (variacion o aleatorio(n — 1,m,0,1)).

Finalmente, a partir de DF'cs se creard un nuevo ca y se incorporarda a C'A con
un id_ca diferente al ca_estudio. El atributo tipo_aumento_datos contendra la hilera
de caracteres “-CS”, los atributos A y N seran los mismos que del experimento
en proceso, X sera una matriz de datos numéricos con todas las filas de DF'cs y
las primeras m — 1 columnas de DF'cs, e y serd un vector de datos numéricos con
la ultima columna de DFcs. Los atributos detalles e id_epb seran iguales a los de

ca_estudio.
Ejemplificacién:
com € R
qeN
D 6 RT’LX'H’L
11 di2 ... Qi1m
Q21 QA22 ... Ad2m
D =
Ap1 Ap2 ... Apm

variacion € Rr—1xm

- (D27: - Dl,:) -

. . - (DS,: - D2,:) -
variacion = .

- (Dn,: - anl,:) -

aleatorio(a,b,inicio, fin) € R**?

e;j serd un numero aleatorio en el rango [inicio, fin]

€11 €12 ... €1p
. €21 €22 ... €2p
aleatorio retorna = ]
60”1 6a72 N ea’b
DF ¢ Rn1txm
— Dy, -
— Dy, —
DF = )
- Dn—l,: -

DFcs € R(nt(gx(n=1)))xm

DFes es la concatenacion vertical de:



3 Estrategia propuesta 38

Para j € {1,2,3,...,(¢ + 1)}
D si j=1
DF + (variacion o aleatorio(n — 1,m,0,1)) si j #1
D

DF + (variacion o aleatorio(n — 1,m,0,1))
DFcs =

DF + (variacion o aleatorio(n — 1,m,0,1))

3.2.5. Determinacion de uno o varios ca para el entrenamiento

Si lo que se desea es hacer validacion cruzada en el mismo ca, se contintia con la seccién
3.2.6. En caso contrario, en este punto de la estrategia se tendran dos opciones:

1. Determinacién de similitud con otros ca: se busca en C'A, otros ca que compartan
el mismo dominio para aplicar t-SNE (ver seccién 2.5.2), en cuyo caso se debe
considerar:

= Es recomendable que se utilicen los elementos de las serie que posean la misma
marca temporal (es decir, alinear las series segun las fechas).

= Como los ca no siempre incluyen las mismas variables, se podran seleccionar
solo las variables que estan en todos los ca seleccionados, o seleccionar sélo
las variables que estan presentes en todos los elementos del frente de Pareto
de ca_estudio, y una tercera opcion podra ser una seleccion de variables segin
criterio de los expertos del dominio.

= Selca serd un vector conformado por cada uno de los id_ca de los ca seleccionado
para procesar. Ademas, nSelca serd la cantidad de elementos en Selca.

= DtSNFE sera una matriz € R™* donde r corresponde al total de muestras
seleccionadas y s al total de atributos seleccionados. DtSNE' consiste en la
concatenacién vertical de los vectores fila en X e y, correspondientes a los atri-
butos y series seleccionadas en los pasos anteriores. DtSN E sera normalizada.

» Fca serd un vector columna con r elementos, correspondientes al ¢d_ca de cada
una de las r filas en DtSN E. El objetivo es recordar a qué ca corresponde cada
fila en DtSNE.

» Laimplementacion de t-SNE que se utiliza, propuesta en [86], tiene como salida
para cada grupo de muestras en estudio: 1) la divergencia-KL obtenida, 2) el
niimero de iteraciones realizadas y 3) una matriz € R**®, donde a corresponde
al nimero de muestras y b a la dimensién del espacio embebido, el cual es
indicado por el parametro denominado: nimero de componentes. Cada fila
de esta matriz corresponde al vector en el espacio embebido de la muestra
respectiva. Para efectos del resto de la seccién, esta matriz se llamard MtSNE.

» En [112] se explica que la gran variabilidad paramétrica de la técnica t-SNE
podria llegar a producir valores bajos de divergencia-KL entre conjuntos de
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datos que no son similares; esto debido a la terminacién temprana de la técnica
ocasionado por alcanzar un umbral predefinido. Por lo indicado anteriormente,
no es suficiente utilizar la divergencia-KL entre pares de ca como criterio de
seleccion de similitud, por lo que en la presente estrategia se proponen los
siguientes criterios:

e Analizar el grafico en tres dimensiones (3D): Aplicar t-SNE a DtSNE
con tres como dimensién del espacio embebido. Luego, utilizando Eca y
la matriz MtSNE, graficar en tres dimensiones con el fin de poder ver si
existen sobre-posiciones de elementos de diferentes ca, esto por cuanto de
graficarse en dos dimensiones, este detalle no se podria observar.

e Calcular un valor que represente cada ca y su ubicacion en el espacio en
dos dimensiones (2D) y un indicador de la distancia entre cada par de ca,
tal y como se describe a continuacion:

o La implementacién utilizada [86], retorna una MtSNE con valores
centrados en cero, por lo cual incluye valores positivos y negativos.
Para el calculo propuesto, se desplazan todos los valores de manera
que sean positivos, y no se afecten las restas que se realizardn més
adelante.

o MtSNE;, ., sera el valor absoluto del menor valor presente en la j-ési-
ma columna de MtSNE, j € {1,2.3,..,s}. MtSNE; . serd un escalar.
o Paraj € {1,2,3,..,s}, se le sumard a cada elemento en el vector columna
MtSNE; el valor MtSNE;, . .
o Se procedera a obtener la norma euclidiana para cada una de las matri-
ces conformadas por los vectores fila de un mismo id_vca en MtSNE:
e Para k € {1,2,3,..,nSelca} tenemos que:
ncag sera la norma euclidiana de la matriz conformada por todos
los vectores fila en MtSNE que corresponden al k-ésimo id_ca en
Selca.

e Recordando que Eca indica a qué ca pertenece cada filaen MtSNE.

o Comb serd la combinatoria sin repeticion de 2 elementos entre los

nSelca diferentes ca en estudio. Por tanto:
Comb — (nSelca)

2
o Denotamos a nComb como la cantidad de elementos en Comb.
o Se procedera a obtener la diferencia en valor absoluto entre cada par
de ca respecto a su norma euclidiana:
e Parat € {1,2,3,...nComb}
Comb; tendréd dos elementos Comb;, y Comby,, correspondientes a
dos id_ca de la t-ésima combinacion.
o dncacomb, Comby, = |NCAComb, — NCAComb, |-
o Finalmente se tendra el siguiente indicador entre cada par de ca:
e Parat € {1,23,..nComb}

dncaCornbt1 7C’o’mbt2

® pnca =
p Combtl ’Comth ncaCombtl +ncaCombt2
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= En conjunto con los expertos del dominio se decide cudles ca pueden ser utili-
zados para probar si su inclusién en el entrenamiento mejora o no el nivel de
pronéstico. Considerando los siguientes criterios:
e Preferir los valores mas bajos de pnca entre el ca_estudio y otro ca.

e Que en el grafico 3D, las marcas que representan a los ca seleccionados en
el punto anterior, estén espacialmente cercanos.

2. Seleccién especifica e intencional de uno o varios ca por parte del equipo investigador.

Nota sobre la configuracién paramétrica: Aunque los graficos de t-SNE son uti-
lizados para visualizar datos de alta dimensién, no siempre son de facil interpretacion,
particularmente debido a los cambios en los resultados producto de la variacion en la
configuraciéon paramétrica [112]. Los parametros a considerar serén [86]:

1. Perplejidad: La perplejidad esta relacionada con el niimero de vecinos més cercanos
que se utiliza.

2. Numero de componentes: Se refiere a la dimension del espacio embebido.

3. Minimo de la norma del gradiente: Si la norma del gradiente estd por debajo de
este umbral, la optimizacion se detiene.

4. Numero de iteraciones: Se refiere al nimero maximo de iteraciones para la optimi-
zacion.

5. Exageracion temprana: Controla qué tan cercanos estdn los grupos originales en el
espacio embebido y cuanto espacio hay entre ellos.

6. Tasa de aprendizaje: Incremento del aprendizaje entre iteraciones.

7. Métrica: Se refiere a la métrica a utilizar para calcular la distancia entre las instan-
cias del vector de caracteristicas.

En este punto se actualiza el atributo C' del epb en proceso. C' contendra los id_vca de
los ca seleccionados para ser incluidos en el entrenamiento. En caso de no seleccionarse
ningun ca para el entrenamiento, se tendra que C' = [|.

Ejemplificacion:
Para efectos del ejemplo, se tendran tres ca, a saber, cay, cas y cas. En cuanto a los

atributos, se consideraran cuatro: id_vcay, id_vcas, id_vcas e i1d_vcay. Finalmente, para
cada ca se tendran tres series, por tanto nueve muestras (3 x 3).

Selca: [id_cay, id_cas, id_vca]
nSelca: 3
DtSNE € R%*?
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DtSNE =

id,vcal_
id_veaq
id_veaq
id_vcas
Eca = |id_vcasy
id_vcas
id_vcas
id_vcas
id_vcas

1,1 A12 Q13 A14
Q21 A22 A3 dA24

Qg1 Ag2 dAg93 94

En este punto se aplica tSNE y se obtiene MtSN E. Se muestra el caso cuando el parame-
tro numero de componentes se establece en dos.

MtSNE =

Se obtienen los MtSNE; . y sele suman a su respectivo vector columna MtSNE;.

€11 €12
€21 €22
€91 €92

Se calculan las normas (nca), para lo cual se debe tener presente Eca, el cual indica a

qué ca corresponde cada fila en MtSNE.

La norma nca; se calcula sobre:

€11 €12
€21 €22
[€3,1 €22

€41 €42
€51 €52
[ €6,1 €6,2.

€71 €72
€81 €82
[ €91 €92

La norma ncas se calcula sobre:

La norma ncas se calcula sobre:

Se obtiene Comb = (g)

Comb = | [ id_cay, id_cas |, [ id-cay, id_cas |, | id_caq, id_cag | |

Finalmente se calculan dnca y pnca para cada par de ca en Comb.

ANCaid cay id.cay = |NCid_ca; — NVCAid_cay |

ANCaig_cay id.cas = |NCid_ca; — NCAid_cas |

ANCid cay id.cas = |NCid_cay — NCAid_cas |



3 Estrategia propuesta 42

dncaid,cal ,id_cag

nca. . =
p id-cay,id-caz NCAid_ca; +NCAUd_cay
neca . dncaid,eal ,id_cag
p id-cay,id-caz — NCAid_cay FNCAid_cas
neca _ dncaid,cag ,id-cag
p id-cag,id-caz ™ ncaiq_ca, +NCid_cay

3.2.6. Determinacion del método de entrenamiento y validacion

Se pueden utilizar dos opciones para este proceso: la validacién cruzada, como se expuso
en la seccién 2.4.3, o Entrenamiento/Pruebas, que consiste en tomar dos conjuntos inde-
pendientes de uno o més ca, un conjunto para la etapa de entrenamiento (training set) y
el otro conjunto para la etapa de pruebas (test set).

Por las caracteristicas de los conjuntos de datos a los que va orientada la presente es-
trategia, se utilizard regularmente la validacion cruzada pues no se cuenta con un gran
numero de observaciones. Ahora bien, cuando el interés es entrenar con uno o varios ca ya
presentes en C'A y validar el ca_estudio, se utilizard el método Entrenamiento/Pruebas.

MEYV sera el método de entrenamiento y validacién seleccionado, tomard uno de dos
valores, “ValidacionCruzada”é “Entrenamiento/Pruebas”.

3.2.7. Determinaciéon de la combinacion de variables en A

Parte de la estrategia es probar varias combinaciones de variables en A, de manera que se
puedan sacar conclusiones sobre el nivel de prediccion alcanzado con dichas combinaciones.
El objetivo es tratar de descubrir si se requieren todas las variables para lograr el mejor
resultado en el frente de Pareto, o si con un subconjunto de variables de A se puede
obtener el mismo resultado, o incluso hasta mejor (lo cual puede suceder si una o més
variables incluidas en el modelo, en lugar de aportar informacién, generan ruido).

En N quedaran los atributos para los que desean probar sus combinaciones. N sera
definido en didlogo con los expertos del dominio, u otra forma de determinar N, es utilizar
alguna técnica de seleccién de variables como la propuesta en [20], en donde se utilizan los
conceptos de ganancia de informacién y conjuntos aproximados para su determinacion.

3.2.8. Determinaciéon de patrones

Desde el punto de vista de aprendizaje automatico, la presente investigacion trata con
aprendizaje supervisado, especificamente se enfrenta un problema de regresion, por lo que
y es un numero real.

En estos casos se tiene:
y=f(X) (3.1)
Se utiliza el concepto de ventanas méviles para generar los diferentes patrones [78].

Para trabajar con X e y desde el punto de vista de aprendizaje supervisado y para superar
el hecho que no todos los algoritmos suponen que X e y sean series de tiempo, se procede
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de la siguiente manera:

X, tiene n filas y m — 1 columnas, por lo que z;; serd el valor del j-ésimo atributo de
entrada en X en el tiempo i (fila), para ¢ € {1,2,3,...n} y j € {1,2,3,....m — 1}. Ademaés,
y; sera la variable dependiente en el tiempo i (fila).

Como se desea determinar cuantos periodos previos de informacién son requeridos para
alcanzar un determinado nivel de prondstico, éste medido por las métricas seleccionadas,
se tiene que p serd el nimero de periodos observados requeridos para realizar el prondstico
y donde p es un niimero entero y cumple que: p > 1. Ademas, a sera el niimero de periodos
adelante en el pronostico y donde a es un nimero entero y cumple que: a > 1.

Por tanto, si nos encontramos en el tiempo ¢ (dltimo periodo observado) y se desea
pronosticar a periodos adelante, utilizando p periodos previos observados, se tendra que:

Yt+ta = f(l"m, Tt,25 oy Tt gy Yty Tt—1,15 Lt—1,25 -y Tt—1,5, Yt—1, Lt—p—1,15 Lt—p—1,25 -++» Tt—p—1,5, yt—p—l)
(3.2)
La tabla 3.1 presenta como se estructuran X e y si se desea pronosticar el valor de y un

periodo adelante (a = 1) y considerando dos periodos previos observados (p = 2). Por su
parte, la tabla 3.2 muestra el caso parap =4y a = 2.

Tabla 3.1: Patronescon p=2ya=1

1d Variables independientes | Variable dependiente
1 Z1,Y1, T2, Y2 Y3
xr2,Y2,3,Y3 Ya
n—1 Tn—2,Yn—2, Tn—1, Yn—1 Yn

Tabla 3.2: Patrones con p=4y a =2

id Variables independientes Variable dependiente
1 T1,Y1,T2,Y2,T3,Y3, T4, Y4 Ye
T2,Y2,T3,Y3,T4,Y4,Ts5,Y5 Y
n—2 Tn—5,Yn—5,Tn—4,Yn—4, Tn—-3, Yn—3, Tn—2, Yn—2 Yn

En este punto del proceso se tienen dos opciones:
1. Que se tenga un conjunto predeterminado de patrones que se deseen probar.
2. Que se desee experimentar con un grupo mas amplio de patrones para investigar la
mejor configuracién:

En el segundo caso se introduce un elemento mas:

inc sera el valor del incremento a considerar al generar los patrones, tanto para los
periodos observados requeridos (p), como para los periodos adelante en el pronéstico
(a). Y donde inc es un nimero entero y cumple que: inc > 1.
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Pat sera un vector que contiene los diferentes patrones obtenidos del siguiente pro-
ceso:

2.1. Prev sera un vector con los periodos previos deseados, y que contiene a los
periodos con indices [1+ (0*inc), 1+ (1xinc), 14+ (2xinc), 1 + (3xinc), ..., (1+
(g * inc)] mientras que (14 (g * inc)) sea < p.

2.2. Adel sera un vector con los periodos adelante deseados, y que contiene a los
periodos con indices [1+ (0xinc), 1+ (1*inc), 1 + (2xinc), 1 + (3xinc), ..., (1+
(h * inc)] mientras que (1 + (h *inc)) sea < a.

2.3. Si definimos el producto cartesiano de dos vectores, A y B, denotado como
A x B, como el vector que contiene todos los posibles vectores resultantes,
tenemos que:

Pat = Prev x Adel
donde Pat;; denotara el patrén obtenido con ¢ periodos previos y j periodos
adelante.

Para ejemplarizar lo anterior, si p =4, a = 2 e inc = 1, tenemos:
» Prev=1[1,2,3,4]
n Adel = [1,2]
« Pat = [[1,1],[1,2],[2,1],[2,2], [3,1], [3,2], [4,1], [4,2]]
Y en el caso de que p =19, a =4 y inc = 2, tenemos:
» Prev =[1,3,5,7,9]
n Adel = [1,3]
» Pat =[[1,1],[1,3],[3,1], [3,3], [5,1], [5,3], [7,1], [7,3], [9,1], [9,3]]

En este punto se determinan los valores de p, a e inc a utilizar en la aplicaciéon de
la estrategia.

3.2.9. Determinacion de técnicas a utilizar

T serd un vector que contiene las técnicas a aplicar y ¢ la cantidad de elementos en 7.

Aunque no se limita a las siguientes, para efectos de mostrar el uso de la estrategia, se

consideraran las siguientes (ver detalle de cada una en la seccién 2.2):

SVR con kernel lineal: SVR/L.

SVR con kernel gaussiano: SVR/G.

SVR con kernel sigmoidal: SVR/S.

SVR con kernel polinomial: SVR/P.

Regresion de minimos cuadrados ordinarios: OLSR.

Regresion elasticNet: ENR.
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3.2.10. Determinacién del espacio paramétrico

Esta determinacién depende del estudio de cada una de las técnicas y de las caracteristicas
del dominio de cada uno de los parametros.

T’ serd un vector que incluye todas las técnicas en T que tienen uno o mas parametros
y que por tanto requieren que se determine su espacio paramétrico. Ademads t’ sera la
cantidad de elementos en T".

E serd un vector con t' elementos, donde el elemento e; € E, serd un vector que contiene
los pardmetros a determinar para la i-ésima técnica en 7" y donde e;; corresponde al
espacio paramétrico del j-ésimo pardametro de la técnica T”;.

3.2.11. Determinacion de métricas

Se sugiere utilizar el criterio del frente de Pareto (seccién 2.4.2) entre el coeficiente de
determinacién (R?) y la raiz del error cuadrado medio (RMSE). Esta decisién también
esta soportada por el amplio uso del primer indicador en las investigaciones en el campo
agricola y el segundo en el campo del aprendizaje automatico [32], [53], [101], [102].

M serd un vector que contiene las métricas a calcular. Se considerard la siguiente simbo-
logia en cuanto a las métricas:

» Coeficiente de determinacién: R2.

s Raiz del error cuadrado medio: RMSE.

3.3. Etapa de preparacién de los datos

Esta etapa tiene como fin preparar los ca para poder ejecutar los experimentos.

En las siguientes secciones se detalla esta etapa.

3.3.1. Generacion de patrones

Considerando lo establecido en las Secciones: 3.2.3 (Estructuracion del ca para el pronésti-
o), 3.2.7 (Determinacién de la combinacién de variables en A) y 3.2.8 (Determinacién de
patrones), se generaran las matrices con patrones a procesar de la siguiente manera:

= S denotard la totalidad de matrices con patrones generadas en esta seccién.

» Para cada ca a procesar € [ca_estudio, C):

u sera la cantidad de elementos de N en el ca.

Nj sera el j-ésimo atributo en N, para j € {1,2,3,...,u}.

Recordar que en el ca, X es una matriz € R**™~! e y es un vector columna
con n elementos.
X serd el vector columna correspondiente al atributo N; de X.
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(1:) serd la combinatoria sin repeticién de i elementos entre un total de w
elementos.
Para i € {1,2,3,...,u}:
— Ki=(})
— k; sera la cantidad de combinaciones en K;.
— K representa la j-ésima combinatoria en K;, para j € {1,2,3,...,k; }.
— Para cada K ;:

* F; serd una matriz € R™!1 que concatena verticalmente los vectores

columna de los atributos en K;; en X maés el vector columna y.

F representard la totalidad de matrices, F; ;, obtenidas en el paso anterior.
Cuando N no incluya la totalidad de los m — 1 atributos independientes, se
tendra que agregar a F' la matriz D, que como se definié en la seccion 3.2.3,
consiste en la concatenacién vertical de X e y, del ca.
Dados a, p y inc, segin se determiné en la seccién 3.2.8, se generaran los
patrones para cada una de las matrices en I, esto de la manera expuesta en la
seccién 3.2.8.
Finalmente, todos los patrones generados en el punto anterior son agregados a
S, recibiendo el nombre de matrices con patrones.

Ejemplificacion:

Ejemplo con un ca, tres vca, N incluye los m — 1 primeros atributos de A, se consideraran

cuatro registros para cada vca. Por tanto, X del ca € R**? e y es un vector columna

con cuatro

elementos. Para los patrones se consideraran dos periodos previos (p = 2), un

periodo adelante (a = 1) y con incrementos de uno en uno (inc = 1)

C: [id_cay]

A: [idwvcay, idvcay, id_vcas |

N: [idweay, id_vcas |

u: 2
X1,1
X211
X=|"
T31
T41

T1,2 Y1

T2 Y2
y =

T32 Ys

T42 Ys

Se realizan dos combinatorias: K; = (2) , Koy = (;), ki=2ky=1
Ky: [ [idwvecay |, [ idvcas | ]
Ky: [ [idwvcay, idvcay | |

K: [ [idwcay |, | idovcay |, [ idweay, id_vcas | |

T1,1

T21
Fl,l .
x3,1

T4,1

1

Y1
Y2
Ys
Ya
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Ti2 Y1

T22 Y2
F1 2

T32 Y3

| T4,2 Y4

T11 T12 U1
T21 T22 Y2
I31 T32 Y3
| P41 T42 Y4

F271 .

No se incluye D a F porque N incluye los m — 1 primeros atributos en A

F contiene a: I} 1, Fla, 5y Fa1

Se procede a generar S a partir de F', p =2, a =1y inc = 1 como se indico en la seccién

3.2.8
o Con: F

— Con:p=2,a=1

9, 11 Y1 T2

To1 Y2 T3

— Con:p=1,a=1

Ti1 Y1 Y2

Sy: To1 Y2 Y3

T31 Y3 Y4
e Con: F172

— Con:p=2,a=1
Sy: Ti2 Y1 T22

To2 Y2 T32
— Con:p=1,a=1

T12 Y1
T22 Y2
541
T32 Y3
Ta2 Ya
o Con: Fy;

— Con:p=2,a=1
11 T12 Y1

553
T21 T22 Y2
— Con:p=1,a=1
T11 T12 U1

Se: To21 T22 Y2
T31 T32 Y3

Y2 Y3
Ys Ysa

Y2 Y3
Ys Ya

T21 T22 Y2 Y3
T31 T32 Y3 Ya

Y2
Ys
Ya

3.3.2. Normalizacion de datos

= Se recomienda utilizar un método de normalizacién que sea robusto a valores atipi-

cos, tal como RobustScaler [110]. Para este método, x; denotard la j-ésima columna

en X (que corresponde al j-ésimo atributo). Este método calcula el valor de escala
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para cada atributo de la siguiente manera:
. _ 7 — Ql(xy)
Jescalado Q?)(‘/L‘]) _ Ql(x])

Donde Q1(z;) corresponde al cuartil uno (25 %) del atributo x; y Q3(z;) al tercer
cuartil (75 %). Los cuartiles de x; son calculados considerando el valor del atributo

(3.3)

j-ésimo de X en todos los ca en proceso (ca_estudio y los ca en C).

= Se procede a normalizar todas las matrices con patrones en S.
Si Sk, representa la k-ésima matriz con patrones en S, para k € {1,2,3,...,s} y donde
s representa la cantidad de elementos en S, Para cada Sj:

e S5 € R,

e X seran las primeras m — 1 columnas de Sy e y serd el iltimo vector columna
de Sk

Se procede a normalizar todo X.

En cuanto a y, esta no es normalizada.

Se incluye la columna de bias con todos los valores igual a 1.

3.4. Etapa de entrenamiento y validacion

Esta etapa tiene como fin ejecutar el diseno experimental definido.

3.4.1. Aplicacién de técnicas

Se realiza el siguiente proceso:

1. Cuando M EV es ValidacionCruzada, el siguiente paso se aplica con las matrices
con patrones en S del ca_estudio, pero cuando M EV es Entrenamiento/Pruebas,
el proceso siguiente se realiza con las matrices con patrones en S correspondientes

a C:

= Para cada una de las matrices con patrones en S, generadas segtin la seccién
3.3.1:

e Para cada una de las técnicas en 7" (seccién 3.2.9), se realiza la optimi-
zacién heuristica de sus parametros, para lo cual se utiliza la técnica de
algoritmos genéticos (en esta investigacion se utilizé y configuré la propues-
ta de [34]). Se analiza el respectivo espacio paramétrico (seccién 3.2.10),
definido como F, ;.

e En este punto se completara el atributo O del epb en experimentacion.
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2. Luego, si MEV es ValidacionCruzada, se realiza la validacién cruzada con las ma-
trices con patrones en S del ca_estudio. Pero si M EV es Entrenamiento/Pruebas, se
realiza el entrenamiento con las matrices con patrones en S de C'y luego se realiza
el proceso de pruebas con las matrices con patrones S del ca_estudio.

2.1. Al aplicar las técnicas en T', considere la selecciéon paramétrica en O.
2.2. Durante la aplicacion de las técnicas, se calculan las métricas en M.

2.3. Con los resultados obtenidos en el proceso de entrenamiento y validacion, se
generara I, donde 7; j corresponde al resultado de la i-ésima matriz con pa-
trones en S, para la j-ésima técnica en T y para la k-ésima métrica en M.

3.4.2. Analisis estadistico

Se realiza el andlisis estadistico de los resultados en R segun lo indicado en la seccion
2.4.4. Se debe establecer el nivel de confianza para las pruebas.

AFE serd el resultado de realizar el andlisis de varianza a los resultados en R.

3.4.3. Frente de Pareto

Para R se calcula el frente de Pareto de las métricas M (ver seccién 2.4.2).

U sera el conjunto de resultados en R que pertenecen al frente de Pareto determinado.

3.5. Etapa conclusiva

En esta etapa se realizan las conclusiones del experimento, se trasladan los resultados a
los expertos del dominio para las decisiones agronémicas que correspondan y se actualiza
el RC'A con el conocimiento aprendido.

3.5.1. Analisis final de los resultados obtenidos

Los resultados obtenidos en R del epb son analizados por el equipo investigador con el fin
de revisar la utilidad de sus resultados y la consistencia de los resultados con lo esperado
por los expertos del dominio. En este punto se tratan de explicar los resultados numéricos
con la realidad biolégica estudiada para sacar conclusiones.

Adicionalmente, se podré realizar un analisis de sobreajuste, subajuste, la comparacion
de los valores reales versus los predichos y comparar los resultados obtenidos con otras
iteraciones de la presente estrategia propuesta.

El atributo observaciones del epb sera modificado para respaldar cualquier aporte pre-
sentado en esta seccion.
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3.5.2. Traslado de resultados para recomendaciones agronémi-
cas

Los resultados obtenidos y analizados son trasladados a los expertos del dominio para
proceder con las recomendaciones agrondmicas respectivas, las cuales van mas alld del
alcance de la presente estrategia.

Se podra actualizar el atributo observaciones del epb en proceso con cualquier recomen-
dacién agronomica que indiquen los expertos del dominio.

3.5.3. Actualizacion del RC' A

El RCA serda modificado, ya sea agregando, modificando o eliminando, alguno de sus
componentes, a partir del experimento realizado.



Capitulo 4

Resultados y analisis

Presentada la estrategia propuesta en el capitulo anterior, en este capitulo se muestran,
a partir de tres casos de estudio, los principales aportes de la presente investigacién al
estado del arte. Como el fin primordial de los casos de estudio es resaltar algunos aspectos
particulares de la estrategia, si se desean conocer en detalle los resultados numéricos de
aplicar la estrategia a un proceso biolégico en particular, en el Apéndice A se muestra
un ejemplo detallado de la aplicacién de la estrategia y en los Apéndices B, C y D, se
muestra informacién pormenorizada de los resultados obtenidos en cada caso de estudio.

Los casos de estudio son:

1. Caracteristicas generales de la estrategia: Se aplica la estrategia a la prediccion del
estado de evolucion de la enfermedad del banano denominada Sigatoka negra.

2. Propuesta en el proceso de aprendizaje por transferencia: Se aplica la estrategia a
la prediccién del nivel de incidencia de la enfermedad del cafeto denominada roya.

3. Propuesta en el proceso de reduccion de atributos: Se aplica la estrategia a la pre-
diccién de la floracion del banano medida por medio del peso del racimo.

La presentacion de cada uno de los casos se dividira en dos partes: primeramente se
resumen los materiales y métodos utilizados, luego se presentan los principales resultados
obtenidos, se realiza el analisis de los mismos y a la vez se resaltan y contrastan contra el
estado del arte.

4.1. Caracteristicas generales de la estrategia

El proceso bioldgico en estudio, enfermedad del banano denominada Sigatoka negra, fue
descrito en la subseccion 2.3.1 y en el Apéndice B se detallan los resultados obtenidos.

o1
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4.1.1. Materiales y métodos

Los datos utilizados fueron adquiridos de dos fincas de investigaciéon de Corbana: 28
Millas, localizada en Siquirres, y La Rita, localizada en Pococi, ambas en la provincia
de Limén, Costa Rica. Estas fincas producen banano tipo Musa sp. AAA grupo Grande
Naine (subgrupo Cavendish). Las variables utilizadas se resumen en la tabla 4.1.

Tabla 4.1: Variables disponibles (Caso: Sigatoka negra)

Simbolo ‘ Descripcion ‘ Unidades
Topin Temperatura del aire minima [°C]
T, Temperatura del aire promedio [°C]
Toron Temperatura del aire maxima [°C]
Hoin Humedad relativa minima [ %]
H Humedad relativa promedio [ %]
Hooo Humedad relativa maxima [ %]
R Radiacién solar promedio [W/m?]
P Precipitacién acumulada [mm]
w Velocidad del viento promedio [m/s]
Winaz Velocidad del viento méxima [m/s]
E, Estado de evolucién —

Los datos fueron tomados para La Rita entre el ano 2002 y el 2015, y para 28 Millas
entre el 2003 y el 2015. La variable a pronosticar es el Estado de evolucién (FEj), medida
semanalmente y aunque las estaciones meteorolégicas de Corbana adquieren los datos cada
cinco minutos, se utilizan valores semanales en concordancia con la variable de salida. Se
utiliza periodicidad semanal, por lo que se cuenta con 676 observaciones para La Rita y
634 para 28 Millas.

Las tablas 4.2 y 4.3 muestran estadisticas descriptivas de los conjuntos de datos utilizados.

Tabla 4.2: Estadisticas del conjunto de datos: La Rita

Métrica | Toras | Tomin | Ta | H | Huin | Huae | St | P [ Wiae | W | Ee
Cardinalidad 676 | 676 | 676 | 676 | 676 | 676 | 676 | 676 | 676 | 676 | 676
Promedio 31.47 | 19.85 | 24.62 | 89.51 | 58.45 | 99.32 | 280.75 | 73.71 | 3.99 | 0.54 | 5464.08
Mediana 31.5 | 20.1 | 24.72 | 90.08 | 59.0 | 100.0 | 286.5 | 56.65 | 3.2 | 0.37 | 5494.5
Desviacion estandar 139 | 1.65 | 1.05 | 479 | 985 | 1.16 | 85.75 | 65.41 | 2.68 | 0.48 | 1229.76
Valor minimo 251 | 0.0 |20.82|56.34| 0.0 | 96.0 | 0.0 0.0 0.0 | 0.0 | 104248
Valor méximo 39.8 | 23.72 | 27.09 | 98.88 | 81.1 | 100.0 | 511.0 | 376.67 | 17.7 | 2.61 | 9936.79
Rango 147 | 23.72 | 6.27 | 4254 | 81.1 | 4.0 | 511.0 | 376.67 | 17.7 | 2.61 | 8894.31
Coeficiente de variacion | 0.04 | 0.08 | 0.04 | 0.05 | 0.17 | 0.01 | 031 | 0.89 | 0.67 | 0.89 | 0.23

El conjunto de técnicas utilizadas (T') fue: {SVR/L, SVR/G, SVR/S, SVR/P, ENR,
OLSR}. En cuanto a los patrones, se analizaron hasta 12 semanas previas y 3 semanas

adelante, con incrementos de 1 (p = 12, a = 3, inc = 1).

Con el fin de acortar los nombres en las tablas a presentar, se utilizan las siguientes
abreviaturas: 28 Millas: 28, La Rita: LR, datos sin aumento de datos: SS, datos con
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Tabla 4.3: Estadisticas del conjunto de datos: 28 Millas

Métrica Tumoe | Topn | Ta | H | Huin | Huae | St | P | Woa | W | Ee
Cardinalidad 634 634 634 634 634 634 634 634 634 | 634 634
Promedio 31.7 | 20.74 | 25.22 | 90.82 | 60.55 | 99.37 | 274.48 | 63.34 | 8.34 | 1.31 | 5142.09
Mediana 31.8 | 20.92 | 25.35 | 91.25 | 61.0 | 100.0 | 281.0 | 40.4 8.0 | 1.31 | 5176.86
Desviacién estandar 1.23 1.39 1.0 3.87 | 7.16 1.73 | 73.12 | 73.8 3.04 | 0.49 | 61241
Valor minimo 26.1 16.3 | 21.38 | 62.48 | 0.0 93.7 0.0 0.0 0.0 0.0 | 3047.91
Valor maximo 37.9 | 244 |27.43 | 99.76 | 93.0 | 100.0 | 480.0 | 502.0 | 20.9 | 2.99 | 6808.9
Rango 11.8 8.1 6.05 | 37.28 | 93.0 6.3 480.0 | 502.0 | 20.9 | 2.99 | 3760.99
Coeficiente de variacién | 0.04 | 0.07 | 0.04 | 0.04 | 0.12 | 0.02 0.27 1.17 | 0.36 | 0.37 0.12

aumento de datos: CS, conjunto de datos del entrenamiento: Tr, y conjunto de datos de
Prueba: Te.

La estrategia propuesta fue aplicada en seis iteraciones (Ezperimentos), a saber:

1. ten-fold-cross-validation con los datos de 28 Millas (Validacién cruzada en 28
Millas).

2. ten-fold-cross-validation con los datos de La Rita (Validacién cruzada en La
Rita).

3. Entrenamiento con 28 Millas y pruebas con La Rita (Tr:28-SS / Te:LR-SS),
utilizando las configuraciones presentes en el frente de Pareto de 28 Millas.

4. Entrenamiento con La Rita y pruebas con 28 Millas (Tr:LR-SS / Te:28-SS),
utilizando las configuraciones presentes en el frente de Pareto de La Rita.

5. Entrenamiento con 28 Millas luego de aplicarle el aumento de datos y pruebas con La
Rita sin aumento de datos (Tr:28-CS / Te:LR-SS), utilizando las configuraciones
presentes en el Frente de Pareto de 28 Millas.

6. Entrenamiento con La Rita luego de aplicarle el aumento de datos y pruebas con
28 Millas sin aumento de datos (Tr:LR-CS / Te:28-SS), utilizando las configura-
ciones presentes en el frente de Pareto de La Rita.

4.1.2. Resultados y analisis

Ejecutados los experimentos, se obtuvieron 3456 resultados en la validacion cruzada para
La Rita, y la misma cantidad para 28 Millas. El frente de Pareto de 28 Millas lo componen
5 configuraciones, y el de La Rita 9 configuraciones. A partir de estas configuraciones se
realizaron los experimentos de Entrenamiento/Pruebas, como se indicé en la subseccién
4.1.1. La tabla 4.4 muestra los primeros 7 resultados segin el frente de Pareto para 28
Millas y la tabla 4.5 los 12 primeros resultados para La Rita. Ambas tablas estan ordenadas
segin el RM SFE (de menor a mayor) y para los resultados que formen parte del frente de
Pareto respectivo.

En los experimentos relativos a la validacién cruzada, los valores de R? para La Rita
fueron superiores en comparacién con los obtenidos para 28 Millas. En cuanto al RMSE,
esta ultima finca tuvo valores menores que la primera. Este comportamiento del RMSE
es proporcional al valor absoluto de los estados de evolucién predichos (FEj), los cuales
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Tabla 4.4: Primeros 7 resultados del Frente de Pareto entre el R? y RMSE para el
estado de evolucién de la Sigatoka negra (28 Millas)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

Ta-H-W-P | 10 — 1 ENR 397,69 | 57,69% | Validacién cruzada

T, HP 7T—1 SVR/S 397,95 | 58,61% | Validacién cruzada
91 SVR/S | 398,01 | 59,73% | Validacién cruzada
9—1 | SVR/L 399,2 | 59,84 % | Validacién cruzada

T, H 4—1 | SVR/G | 405,46 | 60,18% | Validacién cruzada
H 91 | SVR/G | 414,12 | 59,65% | Tr:LR-SS / Te:28-SS
P 41 SVR/S 418,34 | 60,54 % | Tr:LR-SS / Te:28-SS

Tabla 4.5: Primeros 12 resultados del Frente de Pareto entre el R? y RMSE para el
estado de evolucién de la Sigatoka negra (La Rita)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
H 9—1| SVR/G | 679,32 | 68,79% | Validacién cruzada
T,PW |6—1 ENR 679,5 68,8 % Validacion cruzada

H 5—1| OLSR 681,48 | 69,18 % | Validacién cruzada

S}

T.HW |5—1| SVR/S 682,03 | 69,31 % | Validacién cruzada

Ta 6—1| SVR/L | 682,14 | 69,69% | Validacién cruzada

P 4—1| SVR/S 682,82 | 69,99% | Validacién cruzada

T, H 4—1| SVR/L | 685,08 | 70,41% | Validacién cruzada

P 4—1| SVR/L | 685,81 | 70,72% | Validacién cruzada

w 4—1| SVR/S 687,61 | 70,85% | Validacién cruzada
T,HP 91| SVR/L 710,28 | 65,82% | Tr:28-CS / Te:LR-SS

71| SVR/S | 711,0 | 66,08% | Tr:28-CS / Te:LR-SS
91| SVR/S | 724,33 | 64,15% | Tr:28-CS / Te:LR-SS

en La Rita (debido a las condiciones meteorolégicas prevalecientes) fueron generalmente
mayores que los observados en 28 Millas. El coeficiente de determinacién R? es, de otra
manera, menos sensitivo al valor absoluto de la variable bajo estudio. Como referencia, la
tabla 4.6 confirma que la variable F, presenta, para todas la métricas calculadas, valores
mayores en La Rita que en 28 Millas. El frente de Pareto para la finca La Rita contiene 9
puntos éptimos en el frente de Pareto, mientras que para 28 Millas hay 5 puntos 6éptimos
en su respectivo frente de Pareto. Para 5 de las 9 las configuraciones en el frente de Pareto
de La Rita, la variable del promedio de la temperatura del aire (T,) esté presente . Esta
variable estd presente también en todas las configuraciones del frente de Pareto para 28

Millas.

Por otra parte, respecto a los experimentos de Entrenamiento y Pruebas, se tiene que
para 28 Millas, si se entrena con los datos de La Rita, se obtienen valores de RMSFE
y R? similares a los de frente de Pareto, pero usando La Rita sin aumento de datos. A
diferencia, para La Rita, si se entrena con los datos de 28 Millas, se obtienen valores de
R? menores y valores de RM SE mayores a los de frente de Pareto, pero en este caso es
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Tabla 4.6: Comparacién de estadisticas respecto al E, entre los conjuntos de datos de
28 Millas y La Rita

Métrica 28 Millas | La Rita
Cardinalidad 634 676
Promedio 5142.09 5464.08
Mediana 5176.86 5494.5
Desviacién estandar 612.41 1229.76
Coeficiente de variacién 0.12 0.23

mejor usar los datos de 28 Millas con aumento de datos.

Como es de esperar, en las tablas 4.4 y 4.5, el frente de Pareto estd conformado por
pronésticos a una semana adelante (dado que existe mucho menos incertidumbre que dos
o tres semanas adelante), pero si interesara pronosticar no una, sino dos o tres semanas
adelante, los mejores RMSE y R? que se obtienen se presentan en la tabla 4.7.

Tabla 4.7: Mejores RMSE y R? al pronosticar 2 y 3 semanas adelante (Sigatoka negra)

Lugar ‘ a RMSFE ‘ R?

La Rita | Prondstico de E en 2 semanas | 800,93 | 59,7%
Pronéstico de Es en 3 semanas | 866,37 | 52,98 %
28 Millas | Pronéstico de Fs en 2 semanas | 445,71 51,1 %
Prondstico de E en 3 semanas | 457,63 | 49,07 %

Con fines de comparacién, la tabla 4.8 muestra los mejores RMSE y R? obtenidos con
los mismos conjuntos de datos pero utilizando otras técnicas de prediccién. Como se
observa, no superan los valores obtenidos en la presente investigacion considerando el
criterio definido del frente de Pareto entre RMSE y R?. Esto se explica por el hecho de
que estas técnicas requieren una cantidad mayor de datos. Ademas de estos resultados,
Argiiello [9] mostré que los resultados obtenidos no logran superar los presentados en
la presente investigacién debido a que las redes no logran aprender la estructura por la
cantidad de datos disponibles.

La tabla 4.9 muestra los mejores RMSE y R? que se obtienen al utilizar las mismas
técnicas de la presente investigacion pero no como aprendizaje supervisado sino como
regresiéon simple. Ademdas de no superar los resultados de este trabajo, se requeririan
estimar las variables climaticas para obtener el valor de prediccién de semanas adelante,
algo que se desea evitar en la presente investigacion.

La figura 4.1 muestra el frente de Pareto entre R? y RM SE para las fincas: La Rita y 28
Millas. En esta figura estan graficados 6912 resultados de la validacién cruzada. En rojo
se resalta el frente de Pareto.

La figura 4.2 muestra la aplicacion de tSNE entre los conjuntos de datos de La Rita
y 28 Millas. Se aprecia que no hay un traslape significativo entre ambos, lo cual se vio
reflejado en que al entrenar con una de las fincas y predecir con la otra, se alcanzan
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Tabla 4.8: Mejores RMSE y R? al pronosticar E, utilizando otras técnicas (Sigatoka

negra)
Lugar ‘ Técnica RMSFE ‘ R?
La Rita | Bayesian Ridge 679,31 | 58,23 %
Echo State Networks 1040,05 | 53,66 %
Dynamic Time Warping 925,3 | 53,57%
Linear Discriminant Analysis | 982,36 | 50,63 %
Gradient Descent 870,33 | 49,88 %
Gradient Boosting Regressor | 791,99 | 40,81 %
28 Millas | Gradient Descent 445,45 | 52,67 %
Echo State Networks 575,13 | 52,22 %
Dynamic Time Warping 551,74 | 51,0%
Bayesian Ridge 401,51 | 50,76 %
Linear Discriminant Analysis | 599,37 | 46,89 %
Gradient Boosting Regressor | 463,43 | 36,9 %

Tabla 4.9: Mejores RMSE y R? al pronosticar E, utilizando las mismas técnicas de la
investigacion, pero no tratadas como aprendizaje supervisado sino como una
regresion lineal (Sigatoka negra)

Lugar ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R?
La Rita | SVR/P | 1024,43 | 38,66 %
OLSR | 1256,87 | 29,8%
SVR/G | 1165,39 | 27,31 %
ENR 1205,17 | 24,98 %
SVR/L | 1195,81 | 24,26 %
SVR/S | 1180,56 | 22,72 %
28 Millas | SVR/P | 485,66 | 33,70%
OLSR 571,97 | 28,89%
ENR 563,9 | 24,88%
SVR/L | 559,92 | 24,81%
SVR/G | 559,23 | 23,76 %
SVR/S 559,16 | 23,56 %

métricas alrededor de 60 % al predecir 28 Millas a partir de La Rita y de 65 % al predecir
La Rita a partir de 28 Millas (ver tablas 4.4 y 4.5).

Ahora bien, desde el punto de vista del aporte de la estrategia en si, en los siguientes
parrafos se analizaran aspectos a resaltar.

Propuesta esquemdtica que favorece la repetibilidad del proceso.

Los trabajos de [12] (figura 4.3), [33] (figura 4.4) y [65] (figura 4.5), presentan un esquema
detallado de su propuesta. A pesar de ello, la lectura de sus trabajos carece del mismo
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Figura 4.1: Frente de Pareto entre R?> y RMSE para las fincas: La Rita y 28 Millas, 6912
resultados de la validacién cruzada.
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Figura 4.2: Aplicaciéon de tSNE entre los conjuntos de datos de La Rita y 28 Millas, divergencia
KL de 0.88.
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Figura 4.3: Crop Production Ensemble Machine Learning Model for Prediction.
(Tomado de Balakrishnan y Muthukumarasamy [12])

nivel de detalle que se presenta en el Capitulo 3 de este documento. En [12], el esquema
propuesto es el de menor detalle de los tres. La propuesta en [33] omite procesos como:
aumento de datos, seleccién de otros conjuntos de datos para entrenamiento y pruebas,
y manejo de un histérico de del conocimiento aprendido, como si lo hace la presente
propuesta con el RC'A. Por su parte, la propuesta en [65] omite aspectos como optimiza-
cion multiobjetivo, aumentos de datos, no aclara el tema de la seleccién paramétrica y se
auto-limita al campo de la horticultura.

La estrategia propuesta inicia delimitando su aplicabilidad.

Revisando [2], [12], [24], [33], [65], [94], [97], [107], se puede apreciar que en ninguna de
estas propuestas se presenta algo similar al contenido de la seccién 3.1 (Etapa preliminar)
y aunque si presentan algunos aspectos similares, no lo hacen de manera esquematica
como en las subsecciones 3.1.1 (Delimitacién de uso) y 3.1.2 (Comprensién del RC'A).
En concordancia con el teorema del no hay almuerzo gratis [117], la Delimitacién de uso
acota en qué casos aplica la estrategia propuesta y en cudles no. Por su parte, la seccién
Comprension del RC' A, explica el concepto de Repositorio de Conocimiento Aprendido
(RC'A), no presente en las otras propuestas.
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La estrategia no requiere predecir variables meteorologicas, sino que capta
el efecto ya producido en el tiempo.

Como se ha indicado en los Capitulos 1 y 2, se evitan predecir variables climatolégicas
por cuanto éstas representan fenémenos cadticos y su prediccion es toda un drea de in-
vestigacion. El enfoque de aprendizaje supervisado y la manera en que se generan los
patrones (ver subseccién 3.3.1, Generacién de patrones) evitan hacer lo anterior y mas
bien buscan captar el efecto ya producido por el clima en el proceso biolégico. Al respecto,
trabajos como [84] profundizan en el concepto de Agricultura Climdaticamente Inteligen-
te (del inglés Climate Smart Agriculture) que es un enfoque para guiar la gestién de la
agricultura en la era del cambio climatico. La presente estrategia, por medio del apren-
dizaje automatico, busca que se vaya aprendiendo de los datos cémo el cambio climético
va afectando el proceso bioldgico, mas que predecir el cambio climético. Si bien se han
publicado trabajos que utilizan variables climatolégicas como parte de sus variables de
entrada, tales como [2], [92], [31], [15], [66], [28], [105], no se encontrd una propuesta que
incluyera la prediccién a méas de un periodo adelante y de la manera en que se realiza en
esta investigacion con la generacién de patrones (ver subseccién 3.3.1, periodos antes (p)
y periodos después (a)).

Propone un método de aumento de datos para tratar de mejorar la prediccion
dentro de la Estrategia.

Este aspecto no se encontro en los trabajos relacionados del estado del arte. Reconociendo
que el aporte es la incorporacién de este proceso dentro de la estrategia (ver subseccién
3.2.4), méas que el modo de generar mas muestras a parir del conjunto de datos existente.

No requiere contar con imdgenes para iniciar con la exrperimentacion.

Trabajos relacionados utilizan imagenes como parte de sus variables de entrada, [2], [7],
[17], [33], [75], [90], [94], [96], [107] entre otros; pero por los motivos indicados en el
Capitulo 1, son prescindibles en este trabajo.

Propone una manera de trabajar con el espacio paramétrico de manera
heuristica.

La propuesta de trabajar con algoritmos genéticos para la seleccién de parametros, no se
encontro tal cual en otros trabajos relacionados, o al menos, no lo explicitaron.

El uso del frente de Pareto entre el R?> y el RMSE permite la optimizacion
multiobjetivo.

En los trabajos relacionados se utilizan métricas tales como: Root Mean Square Error
(RMSE), Root Relative Square Error (RRSE), Mean Absolute Percentage Error (M APE),
Mean Absolute Error (M AE), Coeficiente de determinacién (R?), pero el uso del frente
de Pareto como estrategia de seleccién de las mejores configuraciones no fue encontra-
do. Dichos trabajos utilizan dichas métricas de manera independiente a la hora de hacer
sus analisis de resultados, no como optimizacion multiobjetivo, como si se hace en este
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trabajo.

Estrategia de solucion vista como aprendizaje supervisado en ventanas de
tiempo deslizantes, en lugar del enfoque tradicional de prediccion en series
temporales.

Si bien hay abundante teorfa sobre la prediccién en series de tiempo ([11], [63], [52], [118]),
su manejo con métodos tradicionales como ARIMA y sus variantes, parte del cumplimiento
de ciertos supuestos, en particular la estacionariedad de la serie de tiempo [54]; lo cual pone
requisitos adicionales para su analisis y requiere aplicar transformaciones a las series para
volverlas estacionarias. El enfoque utilizado en este trabajo, si bien requiere de una etapa
de pre-procesamiento, impone menos restricciones a los datos, en particular porque si se
desea captar el efecto acumulado de ciertas variables en otra, transformaciones como la
diferenciacion pueden ocasionar pérdidas de informacion contenida en la serie de tiempo
original. Por ejemplo, si el desarrollo de un fenémeno depende de la acumulacion de
los valores de una variable, y estd es modificada, esta informacion se modifica con la
transformacién.

4.2. Propuesta en el proceso de aprendizaje por trans-

ferencia

A diferencia de los métodos tradicionales de aprendizaje automatico, el aprendizaje por
transferencia rompe el supuesto de que los datos de entrenamiento y de prueba deben
obedecer a la misma distribucion, y aprovecha la experiencia pasada para nuevos dominios,
diferentes, pero relacionados [119]. Por otro lado, el escalamiento multidimensional se
refiere al conjunto de técnicas para interpretar la similitud o disimilitud entre los datos
[37].

El objetivo de la presente seccion es resaltar el aporte de la estrategia respecto al aprendi-
zaje por transferencia. Como medio para mostrar la aplicacion de la estrategia se utiliza
el proceso bioldgico de la roya del cafeto, si se desean conocer los resultados detallados de
los experimentos, se puede consultar el Apéndice C y en cuanto al proceso bioldgico, este
fue descrito en la subseccion 2.3.2.

4.2.1. Materiales y métodos

Los datos utilizados fueron proporcionados por el Centro de Investigaciones del ICAFE.
En la tabla 4.10 se muestra la ubicacion de cada finca y en qué periodo fueron recolectados
los datos.

Con el fin de evitar los espacios en blanco que separan los nombres con més de una
palabra, se utilizan las siguientes equivalencias en la presente seccion: Barva: Barva,
Carrizal: Carrizal, San Vito: SanVito, San Carlos: SanCarlos, Frailes: Frailes, Dota:
Dota, Poas: Poas.
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Tabla 4.10: Fincas utilizadas en el estudio (Caso: roya)

Finca Ubicacién ‘ Periodo (anos)
Barva Heredia, San Pedro de Barva 2010 a 2017
Carrizal San José, San Pablo de Leén Cortés 2013 a 2017
SanVito Puntarenas, San vito de Coto Brus 2010 a 2015
SanCarlos | San José, San Carlos de Tarazu 2013 a 2017
Frailes San José, Frailes de Desamparados 2013 a 2017
Dota San José, Santa Maria de Dota 2013 a 2017
Poas Alajuela, San Juan de Poas 2010 a 2015

En cuanto a las variables disponibles, la tabla 4.11 muestra este detalle. Valga mencionar

que la variable Lw1 solo esta presente en los ca de: Dota, Carrizal y SanVito. La variable

a pronosticar es la incidencia de la roya (Ir). Se utiliza periodicidad mensual, por lo que

se dispone de la siguiente cantidad de observaciones por ca: Barva 82, Frailes 46, Dota
50, Carrizal 53, SanCarlos 51, SanVito 69 y Poas 69.

Tabla 4.11: Variables disponibles (Caso: roya)

Simbolo ‘ Descripcion ‘ Unidades
T, Temperatura del aire promedio [°C]
At Temperatura maxima menos minima [°C]
Hdd Grados dia de calor [°C]
Lwl Mojadura foliar - hoja 1 unidad
H Humedad relativa promedio [ %]

R Radiacién solar promedio [W/m?]
P Precipitacién acumulada [mm]
w Velocidad del viento promedio [m/s]
Ir Incidencia de la roya nivel

Las tablas 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17 y 4.18, detallan algunas estadisticas descriptivas
de los conjuntos de datos utilizados.

Tabla 4.12: Estadisticas (Conjunto de datos: Barva)

Métrica T, [ @ W] 5 |Hd| @] P | &
Cardinalidad 82 82 82 82 82 82 82 82
Promedio 20.96 | 79.81 | 2.0 | 198.62 | 0.0 7.2 | 214.81 | 35.0
Mediana 20.92 | 82.25 | 1.27 | 181.82 | 0.0 9.5 217.8 | 22.6
Desviacién estandar 0.77 | 7.97 | 1.75 | 42.55 | 0.0 | 4.82 | 188.95 | 33.61
Valor minimo 19.01 | 63.56 | 0.27 | 108.58 | 0.0 0.3 0.0 0.0
Valor méximo 22.77 | 92.44 | 7.03 | 321.93 | 0.01 | 13.34 | 663.8 | 100.0
Rango 3.76 | 28.88 | 6.76 | 213.35 | 0.01 | 13.04 | 663.8 | 100.0
Coeficiente de variacién | 0.04 0.1 | 088 | 0.21 0.46 | 0.67 0.88 0.96
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Tabla 4.13: Estadisticas (Conjunto de datos: Frailes)

Métrica | 7. | H | W | S |[Hdd| A& | P | Ir

Cardinalidad 46 46 46 46 46 46 46 46

Promedio 17.81 | 84.45 | 1.08 | 191.37 | 0.02 | 0.31 | 158.47 | 9.16
Mediana 17.83 | 85.66 | 0.86 | 186.49 | 0.01 | 0.31 | 99.95 | 10.3
Desviacién estandar 0.71 2.67 | 0.72 | 34.86 | 0.01 | 0.05 | 181.79 | 3.44
Valor minimo 16.19 | 77.58 | 0.15 | 118.3 | 0.01 | 0.19 2.8 1.35
Valor méximo 19.1 | 88.01 | 2.92 | 273.45 | 0.03 | 0.41 | 843.38 | 13.9
Rango 2.91 | 10.43 | 2.78 | 155.15 | 0.02 | 0.22 | 840.58 | 12.55
Coeficiente de variacién | 0.04 0.03 | 0.67 | 0.18 0.36 | 0.15 1.15 0.38

Tabla 4.14: Estadisticas (Conjunto de datos: Dota)

Métrica ‘ T, ‘ H ‘ w ‘ Sr ‘ Hdd ‘ Lwl ‘ At ‘ P ‘ Ir

Cardinalidad 50 50 50 50 50 50 50 50 50

Promedio 18.68 | 80.68 | 2.62 | 191.89 | 0.01 | 3.84 | 0.37 | 163.16 | 9.23
Mediana 18.76 | 81.85 | 2.03 | 184.37 | 0.01 | 4.07 | 0.34 | 155.0 | 9.35
Desviacién estandar 0.8 8.32 | 2.08 | 36.48 0.0 | 2.67 | 0.08 | 132.29 | 3.19
Valor minimo 17.11 | 64.06 | 0.11 | 116.17 | 0.01 | 0.07 | 0.22 0.6 1.45
Valor maximo 20.64 | 92.33 | 8.42 | 279.4 | 0.02 | 8.46 | 0.59 | 535.2 | 14.55
Rango 3.53 | 28.27 | 8.3 | 163.23 | 0.02 | 838 | 0.37 | 534.6 | 13.1
Coeficiente de variacién | 0.04 0.1 0.79 | 0.19 0.26 | 0.69 | 0.23 | 0.81 0.35

El conjunto de técnicas utilizadas (T') fue: {SVR/L, SVR/G, SVR/S, SVR/P, ENR,
OLSR}. En cuanto a los patrones, se analizaron hasta 12 meses previos y 3 meses adelante,
con incrementos de 1 (p =12, a = 3, inc = 1).

Ademas, con el fin de acortar los nombres en las tablas a presentar, se utilizan las siguientes
abreviaturas: Barva : B, Carrizal: C, SanVito: SV, SanCarlos: SC, Frailes: F, Dota: D,
Poas: P, Datos sin aumento de datos: SS, Datos con aumento de datos: CS, conjunto de
datos del entrenamiento: Tr, y conjunto de datos de Prueba: Te:

Tabla 4.15: Estadisticas (Conjunto de datos: Carrizal)

Meétrica ‘ T, ‘ H ‘ w ‘ Sr ‘ Hdd ‘ Lwl ‘ At ‘ P ‘ Ir
Cardinalidad 53 53 53 53 53 53 53 53 53
Promedio 18.26 | 84.16 | 0.65 | 177.92 | 0.03 | 3.55 | 0.71 | 165.42 | 11.25
Mediana 18.26 | 86.28 | 0.5 | 159.92 | 0.03 | 2.98 | 0.7 | 129.8 | 12.0
Desviacién estdndar 0.6 6.79 | 0.62 | 38.24 | 0.01 | 2.64 | 0.16 | 162.15 | 5.45
Valor minimo 17.15 | 62.61 | 0.01 | 114.12 | 0.01 0.0 | 0.43 0.0 0.2
Valor méximo 20.0 | 92.92 | 2.63 | 270.73 | 0.04 | 885 | 1.04 | 565.4 | 19.9
Rango 2.85 | 30.31 | 2.61 | 156.61 | 0.03 | 8.85 | 0.61 | 565.4 | 19.7
Coeficiente de variacién | 0.03 | 0.08 | 0.96 | 0.21 0.29 | 0.74 | 0.23 | 0.98 0.48
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Tabla 4.16: Estadisticas (Conjunto de datos: San Carlos)

Métrica | 7. | H | W | S |[Hdd| A& | P | Ir

Cardinalidad 51 51 51 51 51 51 51 51

Promedio 19.06 | 83.6 | 1.04 | 172.04 | 0.01 | 0.55 | 166.38 | 8.97
Mediana 18.87 | 85.21 | 0.78 | 164.94 | 0.01 | 0.54 | 140.4 | 10.0
Desviacién estandar 0.93 | 527 | 0.74 | 41.89 | 0.0 | 0.17 | 156.6 | 3.85
Valor minimo 17.9 | 73.1 | 0.17 | 100.8 0.0 | 0.28 0.0 1.0
Valor méximo 21.73 | 91.04 | 3.14 | 255.02 | 0.02 | 0.96 | 647.4 | 16.15
Rango 3.83 | 17.93 | 2.97 | 154.22 | 0.02 | 0.69 | 647.4 | 15.15
Coeficiente de variacién | 0.05 | 0.06 | 0.71 | 0.24 0.53 | 0.3 0.94 0.43

Tabla 4.17: Estadisticas (Conjunto de datos: San Vito)

Métrica ‘ At ‘ T, ‘ H ‘ w ‘ P ‘ Sr ‘ Hdd ‘ Lwl ‘ Ir
Cardinalidad 69 69 69 69 69 69 69 69 69
Promedio 794 | 21.82 | 81.6 | 1.24 | 269.23 | 185.81 0.0 6.01 | 45.2
Mediana 8.05 | 21.8 [ 90.82 | 1.18 | 221.4 | 173.92 | 0.0 | 6.87 | 37.01
Desviacion estandar 2.7 0.9 23.19 | 0.47 | 223.6 107.29 0.0 | 296 | 33.89
Valor minimo 0.0 | 19.61 | 3.16 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.0
Valor méximo 13.17 | 25.53 | 100.0 | 3.73 | 963.64 | 1009.67 | 0.01 | 15.0 | 100.0
Rango 13.17 | 5.92 | 96.84 | 3.73 | 963.64 | 1009.67 | 0.01 | 15.0 | 98.0
Coeficiente de variaciéon | 0.34 | 0.04 | 0.28 | 0.38 | 0.83 0.58 1.48 | 0.49 | 0.75

4.2.2. Resultados y analisis

Para lograr el objetivo de la presente seccion, este apartado se estructura de la siguiente
manera:

1. Resultados de la aplicacién del paso 3.2.5 (Determinacion de uno o varios ca para
el entrenamiento) al proceso biolégico en estudio.

2. Resultado de los experimentos que combinan todos los pares de ca del proceso
biolégico en estudio, esto para poder comparar lo obtenido en el paso anterior con

Tabla 4.18: Estadisticas (Conjunto de datos: Poas)

Meétrica ‘ At ‘ T, ‘ H ‘ w ‘ P ‘ Sr ‘ Hdd ‘ Ir
Cardinalidad 69 69 69 69 69 69 69 69
Promedio 8.74 | 18.97 | 84.56 | 0.95 | 205.55 | 163.1 | 0.02 | 2.26
Mediana 10.08 | 19.0 | 85.95 | 0.22 | 144.4 | 153.25 | 0.02 0.0
Desviacién estandar 4.24 | 0.66 | 6.88 | 1.55 | 205.55 | 40.34 | 0.01 | 4.47
Valor minimo 0.0 | 17.03 | 69.21 | 0.0 0.0 83.29 0.0 0.0
Valor maximo 14.94 | 20.12 | 95.84 | 8.02 | 963.8 | 246.35 | 0.05 | 16.67
Rango 14.94 | 3.09 | 26.63 | 8.02 | 963.8 | 163.06 | 0.04 | 16.67
Coeficiente de variacién | 0.49 | 0.03 | 0.08 | 1.62 1.0 0.25 0.41 | 1.98




4 Resultados y analisis 66

el actual.
3. Analisis comparativo de resultados.

4. Conclusiones y aporte de la propuesta en cuanto al proceso de aprendizaje por
transferencia.

Determinacion de uno o varios ca para el entrenamiento

Como caso de estudio, se toman los 7 ca relacionados a las fincas que indica la tabla 4.10.

El primer paso es tomar las series temporales que coincidan en la marca temporal (ver
columna Periodo de la tabla 4.10). De este andlisis resulta que se pueden tomar 46 ob-
servaciones de cada ca que cumplen este requisito, por lo que se tienen 46 x 7 = 322
observaciones en total para los 7 ca. Valga indicar que si se tratara de solo comparar 2
ca, se podrian tomar cantidades diferentes de observaciones en cada ca para el estudio,
pero como en este caso se desean comparar los 7 ca en pares, tomar cantidades diferen-
tes de observaciones y en marcas temporales diferentes, afectaria el valor obtenido en las
divergencias KL (Kullback-Leibler) y en la comparacién de las normas euclidianas.

En cuanto a las variables a incluir, la tabla 4.11 contabiliza 9 variables (vca). De ellas se
excluye para este estudio la mojadura foliar - hoja 1 (Lw1), por cuanto no todos los ca la
tienen, y también se excluye la incidencia de la roya (I7), ya que precisamente la bisqueda
de similitud con otros ca se deberia sobre todo a un nuevo ca con pocos datos de esta
variable y lo que se buscaria es la similitud considerando otras variables que se podrian
obtener con estaciones meteoroldgicas cercanas a la finca que corresponde a ca_estudio,
quedando por lo tanto solo 7 variables.

La figura 4.6 muestra la graficacion 2D luego de aplicar t-SNE con los conjuntos de datos
de la roya. En dicha figura se aprecian dos grupos: uno que pareciera formado por Poas,
Barva y SanVito, y otro por Frailes, Carrizal, SanCarlos y Dota. Ademas se aprecian
puntos de Poas y de Barva en ambos grupos. Se dice pareciera, pues en esta figura no se
tiene certeza si por el orden de graficacion, algiin punto estd ocultando puntos de otro u
otros ca.

Para mostrar que calcular la divergencia KL entre pares de ca no es criterio suficiente,
en la tabla 4.19 se muestran los primeros resultados obtenidos al calcular la Divergencias
KL entre pares de ca, ordenados de menor a mayor '. En dicha tabla se aprecia que
las divergencias KL menores corresponden a los pares: SanVito-Frailes, SanVito-Carrizal,
SanVito-SanCarlos, SanVito-Dota, Barva-Frailes, Barva-Carrizal y Barva-Dota, que no
coinciden con las agrupaciones mostradas en la figura 4.6. Esto sucede porque al calcular
la divergencia KL entre pares de ca, de manera independiente a los otros ca candidatos, los
valores obtenidos de Divergencia KL son estimados en el algoritmo tSNE de manera que
no guardan relacién con los ca que estén en ese momento fuera de los datos en estudio. Y
si a la técnica t-SNE se le incluyen todos los ca a la vez, lo que se obtiene es un tinico valor
de divergencia-KL entre todos los ca (en este caso: 0,38392). A diferencia de lo anterior,

I'En el Apéndice C se pueden consultar los resultados completos.
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la propuesta de la presente estrategia consiste en calcular la norma euclidiana sobre los

datos de los ca pero cuando ya estan en el espacio embebido, por lo cual las distancias si

guardan relacién con lo que se aprecia en la figura 4.6. En la tabla 4.20 se puede apreciar

como la distancia euclidiana es tnica para cada ca, por ejemplo, 158,5761 para Dota y

161,0641 para Frailes, sin importar con quien se esté comparando.

Tabla 4.19: Primeros 7 resultados al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de la roya,

ordenados por divergencia KL

Orden ‘ Divergencia KL ‘ ca
1 0,0499 SanVito
Frailes
2 0,0716 SanVito
Carrizal
3 0,0745 SanVito
SanCarlos
4 0,0746 SanVito
Dota
5 0,079 Barva
Frailes
6 0,092 Barva
Carrizal
7 0,1142 Barva
Dota

Por otro lado, la estrategia propuesta en esta investigacién indica que para que un ca
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sea considerado un posible buen candidato para ser parte del entrenamiento del modelo
para predecir otro ca, se deben analizar dos criterios (ver subseccién 3.2.5): 1) preferir los
valores mas bajos de pnca y 2) que en el grafico 3D, los puntos que representan a los ca
seleccionados en el punto anterior, estén espacialmente cercanos o incluso alineados.

En la tabla 4.20, se aprecian los primeros 7 resultados respecto a las diferencias rela-
tivas entre las normas euclidianas de los diferentes pares de ca, ordenadas de menor
a mayor segun su pnca. En este caso, los primeros lugares los ocupan: Dota-Carrizal,
Carrizal-Frailes, Dota-Frailes, Poas-Barva, SanCarlos-Frailes, SanCarlos-Carrizal y Dota-
SanCarlos; los cuales tienen una mayor coincidencia con las agrupaciones mostradas en
la figura 4.6 2. Se propone utilizar una distancia relativa, pues el valor de la distancia
entre normas puede variar mucho con solo agregar una mayor cantidad de datos, mientras
que la distancia relativa es comparable con las otras; por ejemplo, vale notar que las tres
primeras posiciones de la tabla 4.20 tienen valores menores que 1%, y del cuarto lugar en
adelante ya pasa a valores mayores o iguales a 6 %. Para las posiciones 20 y 21, el pnca
llega a 57,41 %.

Tabla 4.20: Primeros 7 resultados al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de la roya,
ordenados por pnca (7 variables)

Conjunto de datos | Norma euclidiana | Distancia | Distancia relativa
Orden
(ca) (nca) (dnca) (pnca)

1 Dota 158,5761 0,0007 0,0002 %
Carrizal 158,5768

2 Carrizal 158,5768 2,4873 0,7782 %
Frailes 161,0641

3 Dota 158,5761 2,488 0,7784 %
Frailes 161,0641

4 Poas 461,3744 59,3891 6,8788 %
Barva 401,9853

5 SanCarlos 189,1821 28,118 8,0281 %
Frailes 161,0641

6 SanCarlos 189,1821 30,6053 8,8007 %
Carrizal 158,5768

7 Dota 158,5761 30,606 8,8009 %
SanCarlos 189,1821

El siguiente criterio propuesto corresponde a la graficacién 3D de los resultados, pero
a partir del calculo con dos componentes. En la figura 4.7 se muestran varias vistas de
manera ilustrativa. Se aprecia cémo al graficar los siete planos 2D de manera espaciada
en la graficacién 3D se logra dilucidar si hay traslape o no de puntos de diferentes ca, lo
cual en la representacién 2D no es factible asegurar; por ejemplo, las subfiguras: (c), (d),
(e) y (f), de la figura 4.7, clarifican los traslapes; por ejemplo, Barva tiene puntos cerca de
ambos grupos, y Poas, que en el grafico 2D parecia tener casi la totalidad de sus puntos

2En el Apéndice C se presentan los resultados completos de la tabla 4.20.
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en el grupo de SanVito y Barva, ahora se ve que la distribuciéon no es significativamente
diferente, sino que también hay varios puntos en el grupo de Dota, Carrizal, Frailes y
SanCarlos. Por su parte, SanVito si se mantiene en un solo grupo.

Una consideraciéon particular requieren Dota, Carrizal y SanVito, por cuanto sélo estos
ca cuentan con la variable mojadura foliar - hoja 1 (Lw1). Si al realizar los experimentos
en la validacién cruzada, esta variable forma parte de las configuraciones en su frente de
Pareto, o no podran servir como entrenamiento para otros ca que no la tengan, o habria
que entrenar sin esta variable como parte del conjunto de variables de entrada.

Previo a pasar al siguiente apartado, la estrategia permite que el equipo de investiga-
cion tome decisiones sobre las combinaciones de variables considerando otros aspectos, se
presentan tres variantes a manera de ejemplo de uso de la estrategia:

= Que se desee incluir la variable que indica la incidencia de la roya, pasando de 7 a 8
variables: En la figura 4.8 (a)-(b), se puede apreciar en la versién 3D (a) y la versién
2D (b), que el resultado no cambia significativamente con lo obtenido sin incluir la
incidencia de la roya. En cuanto al pnca, de los siete primeros lugares obtenidos en
la tabla 4.20 no hay un cambio importante en el orden, aunque si varia en magnitud.
Esa diferencia en magnitud del pnca se explica pues al agregar méas variables, las
normas de las matrices de cada ca va a cambiar. De la siguiente lista se subraya la
Unica pareja que aparece ahora entre los 7 primeros lugares que no aparecia en la
tabla 4.20:

Poas-SanVito: 1,35 %
SanCarlos-Carrizal: 2,01 %
Dota-Frailes: 3,74 %
Dota-Carrizal: 5,29 %
Dota-SanCarlos: 7,29 %
Carrizal-Frailes: 9,01 %
Poas-Barva: 9,48 %

N g W =

= Que conociendo la importancia de ciertas variables en el proceso, solo se deseen
incluir estas: Se seleccionan por su nominacién en estudios previos: temperatura del
aire promedio (T,), temperatura maxima menos minima (At), humedad relativa
promedio (H), precipitacién acumulada (P) y velocidad del viento promedio (W).
En la figura 4.8 (c¢)-(d), nuevamente no se aprecian diferencias significativas con lo
obtenido hasta ahora. En cuanto al pnca, y de manera similar al caso anterior, de
los siete primeros lugares obtenidos en la tabla 4.20, coinciden 6. De la siguiente
lista se subraya la tinica pareja que aparece ahora entre los 7 primeros lugares que
no aparecia en la tabla 4.20:

1. Dota-Carrizal: 2,46 %
2. SanCarlos-Carrizal: 2,74 %
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Figura 4.7: Varias vistas de la versién grafica 3D al aplicar tSNE en los conjuntos de datos
de la roya, considerando 7 variables (reduccién a 2 componentes): (a) Simbologia
utilizada. De (b) a (f) diferentes vistas del grafico 3D.
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Dota-Frailes: 2,85 %
Dota-SanCarlos: 5,19 %
Carrizal-Frailes: 5,31 %
Poas-SanVito: 7,9 %
SanCarlos-Frailes: 8,04 %

N Uk W

= Que se desee analizar el comportamiento, por separado, de los tres ca que incluyen
la variable mojadura foliar - hoja 1 (Lw1): Dota, Carrizal y SanVito. La figura 4.8
(e)-(f), reafirman la cercania de Carrizal con Dota y que SanVito se encuentre méas
distante, de hecho en cuanto a pnca, el de Dota-Carrizal es 0,51 %, mientras que
SanVito-Dota llega a 58,83 % y SanVito-Carrizal 59,17 %.

Finalmente, la propuesta de [68] (visualizando datos utilizando t-SNE), permite reducir
el resultado no solo a dos componentes, sino a tres o mas componentes. Al respecto,
podria surgir la pregunta de por qué entonces no graficar el resultado en 3D a partir de
la reduccién a tres componentes, en lugar de a dos componentes, como se propone en
la presente propuesta. En la figura 4.9 se pueden apreciar varias vistas de la graficacion
en 3D de los resultados utilizando una reduccién a tres componentes, en lugar de a dos
componentes. Como se observa en las subfiguras (b), (¢) y (d), el problema de hacerlo asi,
es que mantiene la limitacion de la graficacién en 2D, en que se pueden traslapar puntos
de varios grupos. Ademads, cuando los puntos de varios grupos estan muy cercanos, se
pueden formar aglomeraciones de puntos que imposibilitaria distinguir puntos de grupos
diferentes que se encuentren ocultos dentro de la aglomeracion.

Resultados de los experimentos

Se realizaron los siguientes experimentos:

1. Se realiza ten-fold-cross-validation con los datos de cada una de las siete fincas por
separado (Validacién cruzada), 7 experimentos.

2. Se hace el entrenamiento con cada una de seis fincas (por separado) y se prueba
con la finca restante (Tr:xx-SS / Te:yy-SS). Para el Entrenamiento y Pruebas,
se utilizan las configuraciones presentes en el frente de Pareto de la finca de entre-
namiento, las cuales fueron obtenidas en la validaciéon cruzada de la misma. Solo
se omite una configuracion si no es posible utilizarla por no contar con las mismas
variables en ambos conjuntos de datos, 39 experimentos.

3. Se hace el entrenamiento con cada una de seis fincas (por separado), utilizando el
aumento de datos y se prueba con la finca restante sin hacerle aumento de datos
(Tr:xx-CS / Te:yy-SS). Para el Entrenamiento y Pruebas, se utilizan las confi-
guraciones presentes en el frente de Pareto de la finca de entrenamiento, las cuales
fueron obtenidas en la Validacion cruzada de la misma. Solo se omite una configu-
racion si no es posible utilizarla por no contar con las mismas variables en ambos
conjuntos de datos. 39 experimentos.



4 Resultados y analisis

72

‘s
.
L]
‘”.I\
- e
L
LS
s FP&”E’s
zi‘r,»,,za /
San,
Ca,
. "o
S %o
‘- B&rl,
§ HESw o 0 m @
~ o Vito
z 5 Q\ p
¥ o Ogs
y &
(a)
[
&
&
b
-
. e
L] . (\\
&
o, {‘ o
oy o Ny
. 14 @

Poas
e ] €& 38 g =Y
°&
y
z
(c)
ot
L ]
'-‘
1%
of
Carriza'
.,
X Dota
Sanvitc o 4
° " 208 KR §amans

50 -

40 -

30 -

20 -

10-

40 -

30-

20 -

10 -

Frailes
Carrizal
SanCarlos
Dota
Barva
SanVito
Poas

10 20 30 40 50

Frailes
Carrizal
SanCarlos
Dota
Barva

+ SanVito
Poas

20 40 60 80

- Carrizal
Dota
SanVito
10 15 20 25 30 35
A

(f)

Figura 4.8: Varias vistas de la version grafica 3D al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de

la roya: (a) (b) Incluye incidencia de la roya, (c) (d) Cinco variables seleccionadas,
(e) (f) Solo Carrizal-Dota-SanVito.
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La tabla 4.21 muestra las mejores configuraciones segtin el frente de Pareto en la etapa de
validacién cruzada. La tabla esta ordenada por Finca (ca) y luego por RM SFE de menor a
mayor °. Es de resaltar que salvo en el caso de Poas, no son necesarias todas las variables
para obtener los mejores resultados.

Tabla 4.21: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y RMSE para la inci-
dencia de la roya en la etapa de validacién cruzada

Lugar ‘ Variables p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R?

Barva HW Hdd 10 -1 | SVR/P 14,73 | 76,62 %
T, HW P 1—-1 | SVR/G | 14,86 | 77,69%

1—1 | SVR/P | 15,18 | 80,74%

Carrizal At T, 10 -2 | SVR/P 2,47 76,79 %
At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P 2,52 | 80,64 %

Dota W P Hdd 4—1 | SVR/S 1,64 | 75,42 %
At T, Hdd Lwl | 2—1 | SVR/P 1,66 78,2 %

P Hdd 12—2 | SVR/P 1,67 78,3 %

At T, P Hdd 3—1 | SVR/P 1,81 78,9 %

Frailes At 11 —1| SVR/P 1,27 | 73,07%
T, W Hdd 3—1 | SVR/P 1,56 | 80,19 %

Poas All 1—-1 | SVR/P 2,85 60,59 %
San Carlos | At T, W Hdd 11—-1| SVR/P 1,72 77,52 %
San Vito | At T, H P 21| SVR/P 11,7 | 84,62%

Por su parte, la tabla 4.22 muestra las mejores configuraciones pertenecientes al frente
de Pareto en la etapa de Entrenamiento/Pruebas. La tabla estd ordenada por Finca (ca)
y luego por RMSE (de menor a mayor) *. Consistente con los resultados obtenidos en
las secciones previas, se aprecia como las fincas que mostraron ser buenas candidatas
para hacer transferencia de aprendizaje entre si, a la hora de ser utilizadas para entrenar,
presentan resultados aceptables. Solo como ejemplo, el conjunto de datos de Dota muestra
ser un buen predictor de varias de las otras fincas, tal como se analizé en las secciones
previas.

La figura 4.10 muestra el frente de Pareto entre R? y RMSE para la roya, incluyendo
todas las fincas en estudio. Los resultados de esta figura son consistentes con los resultados
obtenidos en las tablas 4.21 y 4.22. Lo tnico es que debe considerarse que por la cantidad

de puntos graficados, hay trasposicion de los mismos.

Analisis comparativo de resultados

Con el fin de comparar los resultados de la etapa de determinacién de uno o varios ca para
el entrenamiento (tabla 4.20 y figura 4.7) y la etapa de Entrenamiento/Pruebas (tabla
4.22), se presenta la figura 4.11, la cual se comenta a continuacion:

3En el Apéndice C se pueden observar més resultados.
4En el Apéndice C se pueden observar més resultados.
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Figura 4.10: Frente de Pareto entre R?> y RMSE (Proceso biolégico: roya).
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Figura 4.11: Esquema comparativo de los resultados de la etapa de determinaciéon de uno o
varios ca para el entrenamiento y la etapa de Entrenamiento/Pruebas, para la
roya del cafeto.
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Tabla 4.22: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y RMSE para la inci-
dencia de la roya en la etapa de entrenamiento y pruebas

Lugar ‘ Variables ‘ pP—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

Barva W P Hdd 4—1 SVR/S 23,86 | 76,58 % | Tr:D-CS / Te:B-SS
4—1 SVR/S 23,08 | 69,25% | Tr:D-SS / Te:B-SS

Carrizal At T, Hdd Lwl | 2 =1 SVR/P 3,4 68,26 % | Tr:D-SS / Te:C-SS
Dota At H Hdd Lwl | 5—1 SVR/P 4,95 56,49 % | Tr:C-SS / Te:D-SS
At T, W Hdd 11—1| SVR/P 4,94 55,41 % | Tr:SC-CS / Te:D-SS

At 11—1| SVR/P 3,71 41,35% | Tr:F-CS / Te:D-SS

11—1| SVR/P 3,58 40,43% | Tr:F-SS / Te:D-SS

Frailes W P Hdd 4—1 SVR/S 2,66 68,5 % Tr:D-SS / Te:F-SS
W P Hdd 4—1 SVR/S 11,05 | 54,71% | Tr:D-CS / Te:P-SS

Poas P Hdd 12—2 | SVR/P 10,08 459% | Tr:D-CS / Te:P-SS
W P Hdd 4—-1 SVR/S 4,82 4491 % | Tr:D-SS / Te:P-SS

SanCarlos | T, W Hdd 3—1 | SVR/P 2,16 | 71,68% | Tr:F-CS / Te:SC-SS
SanVito | W P Hdd 4—1 | SVR/S 30,51 | 71,61% | Tr:D-CS / Te:SV-SS
4—1 SVR/S 23,02 70,4% | Tr:D-SS / Te:SV-SS

1. Barva: Aunque en la tabla 4.20, la primer apariciéon de Barva es en el orden 4, en
conjunto con el ca de Poas, en el Entrenamiento/Pruebas (tabla 4.22) es con el ca
de Dota que obtiene sus mejores métricas (Tr:D-CS / Te:B-SS: RMSFE 23,86, R?
76,58 %. Tr:D-SS / Te:B-SS: RMSE 23,08, R* 69,25 %). Al respecto hay dos expli-
caciones: 1) aunque no entré en el frente de Pareto, la configuracién de Barva con
Poas obtuvo las siguientes métricas: Tr:P-SS/Te:B-SS, RMSE 27,82, R? 53,73 %,
cercanas a las del frente de Pareto °; 2) con el fin de poder comparar los siete ca en
pares, se limité el nimero de observaciones de cada ca a la misma cantidad y con
la misma marca temporal, pero en realidad Barva tiene més observaciones que los
otros, 82 observaciones Barba (tabla 4.12), 50 Dota (tabla 4.14) y 69 Poas (tabla
4.18); por ello, al realizar el Entrenamiento/Pruebas con la totalidad de observacio-
nes disponibles de Barva, es factible que se genere un resultado en el que Barva se
asemeje mas a Dota que a Poas.

2. Con los siguientes ca se encuentra congruencia entre las configuraciones de su frente
de Pareto en Entrenamiento/Pruebas y el orden de su pnca. Carrizal: Orden 1, Dota:
Orden 1, 3 y 7, SanCarlos: Orden 5, SanVito: Orden 6 y Frailes: Orden 3.

3. Poas: Se presenta una situacion muy similar a lo indicado con Barva. Aunque en la
tabla 4.20, la primer aparicion de Poas es en el orden 4, en conjunto con el ca de
Barva, en el Entrenamiento/Pruebas (tabla 4.22) es con el ca de Dota que obtie-
ne sus mejores métricas (Tr:D-CS / Te:P-SS: RMSE 10,08, R* 45,9 %. Tr:D-SS /
Te:P-SS: RMSE 4,82, R? 44,91 %). Aun asf, el ca de Poas con respecto al ca de Bar-
va obtiene las siguientes métricas: Tr:B-CS/Te:P-SS, RMSFE 15,17, R? 51,64 %; vy,

5El detalle completo se puede consultar en la tabla C.3, ubicada en el Apéndice C.
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Tr:B-SS/Te:P-SS, RMSFE 16,49, R? 50,6 % 9; cercanas a las pertenecientes al frente
de Pareto de Poas. Ademads, se debe considerar la mayor cantidad de observaciones

consideradas en la etapa de Entrenamiento/Pruebas, 82 observaciones Barba (tabla
4.12), 50 Dota (tabla 4.14) y 69 Poas (tabla 4.18).

Se realizaron experimentos adicionales tomando los cuatro ca que se apreciaban mas
similares en la subseccién 4.2.2, a saber: Dota, Carrizal, Frailes y SanCarlos. La tabla
4.23 muestra las configuraciones que conforman el frente de Pareto de cada ca al entrenar
con los otros dos o tres ca restantes. Una diferencia a considerar, es que en este caso la
configuraciones utilizadas fueron las del frente de Pareto del ca en Pruebas, a diferencia
de lo realizado para la tabla 4.22, en que se utilizaron las configuraciones del ca en
Entrenamiento; esto porque al tener mas de un ca en el entrenamiento, cada uno tiene su
frente de Pareto, por lo que se decide tomar el del ca en pruebas. Cuando era solo un ca en
el entrenamiento, no habia duda en utilizar el frente de Pareto del ca en entrenamiento.

Tabla 4.23: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y RM SE para la inciden-
cia de la roya en la etapa de entrenamiento y pruebas al utilizar més de una
finca en el entrenamiento (D:Dota, C:Carrizal, F:Frailes, SC: SanCarlos)

Lugar Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
Carrizal | At H Hdd 5—1 | SVR/P 5,1 63,68% | Tr:D-F / Te:C
Dota AtT, P Hdd | 3—1 | SVR/P 2,15 68,6% | Tr:F-SC / Te:D
Frailes T, W Hdd 3—1 | SVR/P 2,31 |68,62% | Tr:D-SC / Te:F

SanCarlos | At T, W Hdd | 11 —1 | SVR/P 2,77 | 59,87% | Tr:D-F-C / Te:SC
11—1| SVR/P 296 |62,46% | Tr:D-C / Te:SC

Al comparar los resultados para estos cuatro ca, los cuales fueron presentados en las tablas:
4.21 (Validacion cruzada), 4.22 (Entrenamiento/Pruebas en comparacién uno a uno) y
4.23 (Entrenamiento/Pruebas utilizando varios ca en el entrenamiento); se observa en
la tabla 4.24, que utilizar mas de uno de los ca en el entrenamiento no necesariamente
mejora las métricas obtenidas. Solo para Dota, el usar mas de un ca en entrenamiento
(Frailes y SanCarlos), implicé una mejora sustancial de lo obtenido en el frente de Pareto
al entrenar con solo un ca (Carrizal), pues en cuanto al RMSFE se pasé de 4,95 a 2,15 y
en cuanto al R? se pasé de 56,49 % a 68,6 %. En Frailes también se presenta una pequena
mejora al incorporar dos ca en el entrenamiento, pero la diferencia es tan poca, que sus
valores estan dentro del margen de error de la prediccion.

Conclusiones y aporte

El aporte de la presente estrategia se puede resumir en aprovechar la propuesta de Maa-
ten e Hinton [68], enfocada en el escalamiento multidimensional para la visualizacién de
datos de alta dimensionalidad, agregarle varios criterios de comparaciéon y seleccion de

6El detalle completo se puede consultar en la tabla C.7, ubicada en el Apéndice C.
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Tabla 4.24: Comparacién de las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RM SE para Dota, Carrizal, Frailes y SanCarlos, en tres etapas: 1) valida-
ci6én cruzada, 2) entrenamiento y pruebas con solo un ca en el entrenamiento,
y 3) entrenamiento y pruebas con dos o tres ca en el entrenamiento

Lugar ‘ Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

Carrizal At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P 2,52 80,64 % Validacién cruzada
At T, 10 -2 | SVR/P 2,47 76,79 % Validacién cruzada
AT, HddLwl | 21 | SVR/P | 34 |6826% | Tr:D-SS/ Te:C-SS
At H Hdd 5—1 SVR/P 5,1 63,68 % Tr:D-F-SS / Te:C-SS

Dota At T, P Hdd 3—1 | SVR/P 1,81 78,9 % Validacién cruzada
P Hdd 12—2| SVR/P 1,67 78,3 % Validacién cruzada
At T, Hdd Lwl | 2—1 | SVR/P 1,66 78,2 % Validacién cruzada
W P Hdd 4—1 | SVR/S 1,64 | 75,42 % Validacién cruzada

At T, P Hdd 3—1 | SVR/P 2,15 68,6% | Tr:F-SC-SS / Te:D-SS
At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P 495 | 56,49 % Tr:C-SS / Te:D-SS

A 111 | SVR/P | 358 | 4043% | TrF-SS / Te:D-S9
Frailes T, W Hdd 3—1 | SVR/P 1,56 | 80,19% Validacién cruzada
At 11 —1| SVR/P 1,27 | 73,07% Validacién cruzada
T, W Hdd 3—1 SVR/P 2,31 68,62 % Tr:D-SC-SS / Te:F-SS
W P Hdd 4—=1 SVR/S 2,66 68,5 % Tr:D-SS / Te:F-SS
SanCarlos | At T, W Hdd 11—1| SVR/P 1,72 77,52 % Validacién cruzada
W P Hdd 4—1 SVR/S 3,17 65,35 % Tr:D-SS / Te:SC-SS

At T, P Hdd 3—1 | SVR/P 2,69 64,75 % Tr:D-SS / Te:SC-SS
At T, W Hdd 11—1]| SVR/P 2,96 62,46 % | Tr:D-C-SS / Te:SC-SS
11—1]| SVR/P 2,77 59,87 % | Tr:D-F-C-SS / Te:SC-SS

resultados, para luego aprovechar estos resultados con el objetivo de ser punto de partida
para orientar el aprendizaje por transferencia.

En el contexto de los objetivos de esta investigacién (ver capitulo 1), este aporte permite
que pequenos y mediados productores puedan colaborar mutuamente para mejorar sus
predicciones; esto a través de la aplicacion de esta propuesta de aprendizaje por trans-
ferencia. Esta estrategia permite que conjuntos de datos de dominios diferentes, pero re-
lacionados, puedan servir para iniciar un proceso simbidtico que permita un ganar-ganar
entre el grupo de productores.

4.3. Propuesta en el proceso de reduccion de atribu-

tos

La disminucién en el nimero de atributos (variables) tiene dos objetivos fundamentales
[69]: 1) disminuir el nimero de atributos de condicién y 2) maximizar la informacién
contenida en los atributos seleccionados. El logro de estos dos objetivos se ve reflejado en la
mejora del tiempo de respuesta de los algoritmos de aprendizaje automatico, esto al tener
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que realizar menos comparaciones, reducir la cantidad de cdlculos y eliminar variables
que pueden generar ruido a tal punto que produzcan generalizaciones bajo supuestos
incorrectos, todo por considerar variables que aportan poca informacién para la toma de
decisiones o no son representativas del grupo de datos en estudio [69].

En la misma linea indicada en el parrafo anterior, la presente secciéon tiene como fin
resaltar el aporte de la estrategia relativa a la reduccion de atributos.

Como medio para mostrar la aplicacion de la estrategia, se utiliza el proceso biolégico de

la floracién del banano 7 8.

4.3.1. Materiales y métodos

Los datos utilizados fueron proporcionados por CORBANA. En la tabla 4.25 se muestra
la ubicacion de cada finca y en qué periodo fueron recolectados los datos.

Tabla 4.25: Fincas utilizadas en el estudio (Caso: floracién del banano)

Finca Ubicacién ‘ Periodo (anos)
28 Millas Siquirres en Limén 2011 a 2014
Las Valquirias | Pococi en Limén 2010 a 2015

En cuanto a las variables disponibles, la tabla 4.26 muestra este detalle. La variable a
predecir es el peso del racimo (BW).

En cada Finca, la variable BW es medida para cada uno de los cables de produccién que
se disponen. En el caso de 28 Millas, se utilizaron 7 cables, cada uno con una cantidad
variable de semanas medidas, para un total de 799 observaciones. En el caso de Las
Valquirias, se utilizaron 32 cables, para un total de 3839 observaciones. En ambos casos,
la periodicidad utilizada es semanal.

Tabla 4.26: Variables disponibles (Caso: Floracién del banano)

Simbolo | Descripcion ‘ Unidades
T, Temperatura del aire promedio [°C]

R Radiacién solar promedio [W/m?]
P Precipitacién acumulada [mm]
BW Peso del racimo kg

Las tablas 4.27 y 4.28 muestran estadisticas descriptivas de los conjuntos de datos en
estudio.

El conjunto de técnicas utilizadas (T') fue: {SVR/L, SVR/G, SVR/S, SVR/P, ENR,
OLSR}.

7Si se desean conocer los resultados detallados de los experimentos, los mismos se presentan en los
Apéndices A y D.
8En cuanto al proceso biolégico, éste fue descrito en la subseccién 2.3.3.
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Tabla 4.27: Estadisticas (Floracién - 28 Millas)

Métrica | T, [ S | P | BW
Cardinalidad 799 799 799 799
Promedio 26.3 | 26.87 | 5.01 | 8.33
Mediana 26.37 | 27.65 | 0.5 7.2
Desviacién estandar 1.15 | 938 | 9.82 | 4.98
Valor minimo 22.23 | 0.17 0.0 2.8
Valor maximo 28.82 | 47.87 | 114.0 | 27.29
Rango 6.59 | 47.7 | 114.0 | 24.49
Coeficiente de variacién | 0.04 | 0.35 | 1.96 0.6

Tabla 4.28: Estadisticas (Conjunto de datos: Las Valquirias)

Métrica ‘ T, ‘ Sr ‘ P ‘ BW
Cardinalidad 3839 | 3839 | 3839 | 3839
Promedio 26.3 | 25.19 | 10.0 6.2

Mediana 26.39 | 26.18 | 2.0 4.85
Desviacién estandar 1.37 | 899 | 23.71 | 4.76
Valor minimo 21.11 1.9 0.0 0.0

Valor maximo 29.14 | 44.06 | 183.0 | 37.85
Rango 8.03 | 42.16 | 183.0 | 37.85
Coeficiente de variacién | 0.05 | 0.36 2.37 | 0.77

Los métodos utilizados corresponden a los descritos en el Capitulo 3, subsecciones 3.2.8
(Determinacién de patrones) y 3.3.1 (Generacién de patrones).

4.3.2. Resultados y analisis

En la prediccién de procesos bioldgicos en el campo agricola, en que se desea conocer el
efecto acumulado de ciertas variables sobre la variable a predecir, la presente estrategia
colabora en el proceso de determinar la cantidad de observaciones previas que se requieren
para lograr un nivel de prediccién particular. Ademas, hay ocasiones en que se desea
conocer el nivel de prediccién no solo de uno, sino de varios periodos adelante. Por ejemplo,
cuando por planificacién de la produccién y la logistica relacionada con la siguiente etapa
de comercializacion, conocer solo la prediccion de un periodo adelante, no es suficiente. Y
junto a la determinacién de las semanas previas y adelante, es relevante la determinacion
de los atributos que deben ser considerados para ese nivel de prediccién.

En el caso de la floracién del banano, interesa a los investigadores conocer los niveles de
prediccién con patrones desde 30 semanas previas y hasta 20 semanas adelante. Si bien la
estrategia permite incrementos de un periodo en un periodo, solo para efectos del ejemplo
se utilizaron incrementos de tres periodos en tres periodos (p = 30, a = 20, inc = 3).

Siguiendo la estrategia propuesta, se tiene:
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= Determinacion del método de entrenamiento y validacion
e MEV = ValidacionCruzada
» Determinacién de la combinacién de variables en A

o A=[T,,Sr,P,BW]
o N=[T,,Sr, P]

= Determinacién de patrones

o p =230, a=20,inc=3
e Prev contiene 10 elementos [1,4,7,10,13,16,19,22,25,28|
e Adel contiene 7 elementos [1,4,7,10,13,16,19]

e Al realizar el producto cartesiano vectorial entre Prev y Adel, Pat contiene 70
elementos

= Generacién de patrones

e [ contiene 7 matrices de patrones, a continuacién se indican los vectores colum-
na de los atributos incluidos en cada matriz: [ [Ty, Sr, P, BW], [T,, Sr, BW],
[T., P, BW], [Sr, P, BW], [T, BW], [Sr, BW], [P, BW] ]

e Dado que la cantidad de elementos en Pat es 70 y la cantidad de matrices de
patrones en F' es 7, la cantidad de elementos en S es: 70 - 7 = 490

Se contintda la estrategia propuesta tal como se explica en el Capitulo 3 y se obtienen
los resultados en la etapa de validacion cruzada que se resumen en la tabla 4.29 para 28
Millas y la tabla 4.30 para Las Valquirias.

Los resultados obtenidos permiten al equipo investigador, particularmente a las personas
expertas en el dominio, tomar decisiones sabiendo qué R? y qué RMSE es el estimado;
esto dependiendo de cudntas semanas previas y cuantas semanas adelante se requieren
predecir.

Junto al promedio obtenido en cada una de estas métricas, se presenta la desviacion
estandar de las 10 corridas en la validacion cruzada. Como es de esperar, a medida que
se desea predecir mds semanas adelante, el promedio del R? va disminuyendo y aumenta,
su desviacion estandar y de manera congruente, el promedio del RMSFE va aumentando
y la desviacién estandar aumenta también. Lo anterior se explica por el aumento en la
incertidumbre del resultado, al querer predecir mas semanas adelante.

La figura 4.12 grafica el frente de Pareto de Las Valquirias y 28 Millas. Como se puede
apreciar, Las Valquirias (en color azul) obtiene mejores valores en el frente de Pareto,
mayores valores de R? con menores valores de RMSE. El frente de Pareto se enmarca en
color rojo.

Las tablas 4.31 y 4.32 muestran un resumen de los resultados obtenidos en cuanto R?
y RMSFE para la floracién del banano en cada una de las fincas en estudio. En estas
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Tabla 4.29: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R* y RM SE para diferentes
periodos adelante (a), en la etapa de validacién cruzada para la floracién
del banano (28 Millas)

. .. RMSE R?
Variables | p —a | Técnica
mean | stdev | mean ‘ stdev
T, 16 — 1 SVR/G 0,98 0,44 | 95,28% | 4,52 %

TaP-St | 1—1 | SVR/G | 0,98 | 04 [9543% | 34%
Sr P 16 >1 | SVR/G | 0,98 | 04 |9574% | 2,81%
P 13—1 | SVR/S | 0,99 | 044 | 9585% | 2,55%
T, Sr 224 | SVR/P | 1,72 | 0,77 | 87.82% | 8,63%
16 -7 | SVR/P | 228 | 0,91 | 79,71% | 10,76 %
T.P [19—10] SVR/G | 2,72 | 045 | 72,06% | 9.83%

2813 | SVR/G | 3,0 | 0,78 | 68,68% | 84%
Sr 10> 16 | SVR/G | 331 | 0,76 | 57,1% | 9,26%
10> 16 | SVR/P | 341 | 0,93 | 61,33% | 10,93%
13516 | SVR/P | 351 | 0,87 | 61,94% | 9,65%
28 16 | SVR/P | 356 | 0,47 | 63,24% | 6,28%
Ta-P-Sr |16 —»19 | SVR/G | 322 | 0,7 |64,15% | 10,32%
T.Sr |10—19| SVR/G | 3,35 | 0,63 | 64,19% | 10,56%

Tabla 4.30: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y RM SE, para diferentes
periodos adelante (a), en la etapa de validacién cruzada para la floracién
del banano (Las Valquirias)

RMSFE R2
mean | stdev | mean ‘ stdev

Sr P 4—1 | SVR/P | 086 | 0,27 | 96,6% | 1,56%

Sr 10—+4 | SVR/G | 1,31 | 0,28 | 91,53% | 4,02%
Sr P 16 -4 | SVR/P | 1,31 | 0,28 |9226% | 2,58 %
13—7 | SVR/G | 1,51 | 043 | 88,12% | 8,91%
T, Sr 13—7 | SVR/G | 1,53 | 0,25 | 89,62% | 3,45%

Sr 13—10 | SVR/G | 1,68 | 0,24 | 86,81% | 2,36 %
Sr P 10— 13 | SVR/G | 1,93 | 0,21 | 82,84% | 425%
716 | SVR/G | 2,06 | 0,27 |8031% | 3,91%
Ta-P-Sr | 4—19 | SVR/G | 2,26 | 0,32 | 76,69% | 3,66 %

Variables | p —a | Técnica

tablas se resaltan los resultados obtenidos al tomar como conjunto de entrenamiento una
de las fincas y predecir con la otra. Se muestra que hacer validaciéon cruzada con sus
propios datos es mejor en ambos casos, lo cual era esperable, pero ain asi, tomar como
entrenamiento la otra finca da valores de R? superiores a 90 % en varias configuraciones.

Finalmente, respecto al aporte de la estrategia propuesta, se puede resumir en los siguien-
tes aspectos:
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Figura 4.12: Frente de Pareto entre R?> y RMSE (Proceso biolégico: Floracion).

Tabla 4.31: Resumen de los resultados obtenidos en cuanto R? y RM SE para la floracién
(Las Valquirias)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
Sr P 4—1 | SVR/P 0,86 96,6 % | Validacién cruzada
P 13—1| SVR/S 0,93 96,22 % | Tr:28-SS / Te:LV-SS

Ta-P-Sr 1—1 | SVR/G 0,93 96,11 % | Tr:28-SS / Te:LV-SS
SrP |16 51| SVR/G | 009 |95.64% | Tr:28-CS / Te:LV-SS
61| SVR/G | 10 |9551% | Tr:28-SS / Te:LV-SS
T, 16 -1 | SVR/G 1,07 94,33 % | Tr:28-CS / Te:LV-SS
16 1| SVR/G | 1,08 | 94,15% | Tr:28-SS / Te:LV-SS
Ta-P-Sr 1—1 | SVR/G 1,75 88,4% | Tr:28-CS / Te:LV-SS
P 13 1] SVR/S | 162 |45902% | Tr:28-CS / Te:LV-SS

Reduccion de atributos con miras a reducir el nimero de sensores y tomas
de datos manuales necesarios para la prediccion.

En el caso concreto del dominio al que va dirigida la presente propuesta, disminuir el
numero de atributos pretende: 1) dejar solo los atributos que aportan informacién y no
son més bien generadores de ruido en el proceso, y 2) lograr reducir atributos significa en el
fondo disminuir la cantidad de sensores y/o toma de datos manuales, lo cual normalmente
va acompanado de una reduccién de costos para el productor. Por lo anterior, las técnicas
de reduccion de atributos que proyectan los atributos a una dimensionalidad menor (tipo
Andlisis de Componentes Principales) no son preferidas, pues requeririan mantener la
misma cantidad de sensores y/o toma de datos.

Ahora bien, como indica [116], la reduccién de atributos se puede realizar con dos métodos:
uno es llamado método filtro, en el cual el conjunto de atributos se filtra para producir
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Tabla 4.32: Resumen de los resultados obtenidos en cuanto R? y RM SE para la floracién
(28 Millas)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

T, 16 -1 | SVR/G 0,98 95,28 % | Validacién cruzada
Ta-P-Sr 1—1 | SVR/G 0,98 95,43% | Validacién cruzada
Sr P 16 -1 | SVR/G 0,98 95,74 % | Validacién cruzada
P 13—1| SVR/S 0,99 95,85% | Validacién cruzada
SrP | 41| SVR/P | L1l | 9536% | Tr:LV-CS / Te:28-SS
4—1 SVR/P 1,14 94,85 % | Tr:LV-SS / Te:28-SS

el subconjunto mas prometedor antes de que comience el aprendizaje; y el el segundo se
denomina método de envoltura, porque el algoritmo de aprendizaje estd envuelto en el
procedimiento de seleccion.

La estrategia propuesta considera ambos momentos del proceso de reduccién de atributos.
Con respecto al método filtro, en la subseccién 3.2.7 (Determinacién de la combinacién
de variables en A) se propone utilizar el criterio experto o una propuesta del mismo autor
de esta investigacion ([20]), donde se utilizan los conceptos de ganancia de informacién y
conjuntos aproximados para la reduccién de atributos. Y respecto al método envoltura,
en la seccién 3.4 (Etapa de entrenamiento y validacién), aplicadas las técnicas y realizado
el analisis estadistico, las configuraciones que conforman el frente de Pareto indican el
conjunto de variables a seleccionar para cada configuracion, lo que en el fondo es una
recomendacién concreta sobre la reduccién de atributos.

Recomendacion de la configuracion de periodos previos (p) y periodos ade-
lante (a) a utilizar, incluyendo la combinacion de variables asociada, esto a
partir de los elementos que conforman el frente de Pareto.

En la seccién 3.2.8 (Determinacién de patrones), el equipo investigador define los valores
de las semanas previas (p), las semanas adelante (a) y los incrementos (inc) a experimen-
tar; en la seccién 3.3.1 (Generacién de patrones) se producen los patrones a utilizar; y en
la seccién 3.4 (Etapa de entrenamiento y validacién) se aplican las técnicas, se realiza el
andlisis estadistico y se determinan las configuraciones que conforman el frente de Pareto.

Las configuraciones que forman parte del frente de Pareto se convierten en una recomen-
dacién al equipo investigador de qué valores de p y a utilizar para alcanzar determinados
valores de RMSE y R?.

Indicios de la relacion entre los atributos de entrada y el de prediccion.

Aunque no es el foco de la presente investigacion, las configuraciones que conformen el
frente de Pareto también dan indicios de la relacion entre las variables independientes y
la dependiente, por ejemplo, si la mayoria de configuraciones que conforman el frente de
Pareto corresponden a técnicas como: OLSR o EN R, esto serfa un indicio que es probable
que exista una relacién de linealidad en el modelo.



Capitulo 5

Conclusiones

El creciente aumento en el niimero de investigaciones en inteligencia artificial, particu-
larmente en el area del aprendizaje automatico, ha permitido impactar en la solucién
de problemas de la vida cotidiana. Al respecto, un peligro latente es pretender que las
propuestas de prediccién sean aplicables para todos los casos y contextos !, incluso a lo
que Nassim Nicholas Taleb llama: cisnes negros [103]. Este autor propone que un cisne
negro es una realidad que: 1) era muy dificil predecir antes de que sucediera, 2) tiene un
gran impacto con su aparicion, y 3) una vez que aparece, la naturaleza humana hace que
aparezcan muchas explicaciones de por qué sucedié y de como predecirlo.

Por lo anterior, la presente investigacién se centrd en proponer una estrategia para la
prediccién en procesos biolégicos del campo agricola con datos limitados, indicando con
claridad en qué casos se recomienda su aplicacion.

Ademsds, se privilegié proponer una solucién para pequenos y medianos productores (sin
excluir que grandes productores la puedan utilizar) antes que privilegiar obtener los me-
jores valores en métricas como RMSE y R?, pero a precio de requerir datos en volimenes
poco realistas de conseguir para el tipo de productores en cuestion, o cuyo costo de ad-
quisicién seria prohibitivo. Por ejemplo, variables de entrada como C'O5 pueden aportar
informacion a procesos bioldgicos, pero el costo de este tipo de sensores es elevado. Otros
ejemplos serian: el uso de imagenes multi o hiper espectrales, imagenes tomadas con
camaras de alta resolucion, o imégenes satelitales en grandes cantidades, cuya inclusion
podria aportar informacion relevante, pero cuyo costo de adquisicién también suele ser
prohibitivo.

Acorde al objetivo general de esta investigacion, se ha propuesto una nueva estrategia
de prediccion en procesos bioldgicos del campo agricola con datos limitados. Para ello se
caracterizaron los casos de aplicacién de la estrategia propuesta, en las cuales se preciso
un conjunto de requisitos verificables que guien al equipo investigador a determinar si la
estrategia propuesta es una buena candidata, o no, para el prondstico del proceso bioldgico
que desean trabajar.

La arquitectura de aprendizaje automéatico propuesta es capaz de modelar los datos del

!Teorema del no hay almuerzo gratis [117].
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proceso bioldgico en estudio, de guiar la creacién del modelo particular y de preparar los
datos para su uso.

Para validar el modelo propuesto, la estrategia proporciona una etapa que permite cal-
cular las métricas determinadas por el equipo investigador con el fin de determinar si los
resultados son de utilidad para su investigacion.

Y finalmente, para aprender de las iteraciones de la aplicacion de la estrategia, aunque
toda la estrategia estd basada en el concepto de aprendizaje automatico, la gestion del
Repositorio de Conocimiento Aprendido (RC'A) es la principal respuesta a este objetivo.

5.1. Principales aportes

Las contribuciones mas importantes de este trabajo pueden ser resumidas de la siguiente
manera:

» Propone una estrategia esquemadtica que favorece la repetibilidad del proceso (ver
capitulo 3).

» Delimita la aplicabilidad de la propuesta (ver secciones 3.1.1 y 3.1.2).

= No necesita predecir variables meteorologicas, sino que capta el efecto ya producido
en el tiempo (ver capitulos 1 y 3).

= Propone un método de aumento de datos para mejorar la prediccién de la estrategia
(ver subseccion 3.2.4).

= No requiere contar con imagenes para iniciar con la experimentacién (ver capitulo

3).

= Propone una manera de trabajar con el espacio paramétrico de manera heuristica
(ver subseccion 3.4.1).

» Usa el frente de Pareto entre el R? y el RMSE para permitir una optimizacién
multiobjetivo (ver subseccion 3.4.3).

= Propone una estrategia de solucion vista como aprendizaje supervisado en venta-
nas de tiempo deslizantes, en lugar del enfoque tradicional de prediccion en series
temporales (ver subseccién 3.2.8).

= Aprovecha la propuesta de [68], enfocada en el escalamiento multidimensional para
la visualizacién de datos de alta dimensionalidad. Agrega varios criterios de com-
paraciéon y selecciéon de resultados, para luego aprovechar estos resultados con el
objetivo de ser punto de partida para orientar el aprendizaje por transferencia (ver
subseccion 3.2.5).
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» Aporta en cuanto a la reduccién de atributos: 1) en la seleccién previa de atributos
que integren el conjunto de variables a estudiar (ver subseccién 3.2.7 y [20]), 2) en
el proceso de aprendizaje mismo, en el que con las configuraciones del frente de
Pareto se hacen recomendaciones de los atributos a incluir en el modelo (ver seccién
3.4), y 3) recomienda la configuracién de periodos previos (p), periodos adelante (a)
y variables a considerar, esto a partir de los elementos que conforman el frente de
Pareto (ver secciones 3.2.8, 3.3.1 y 3.4). La reduccién de atributos también pretende
reducir costos, esto al lograr disminuir el ntimero de sensores y tomas de datos
necesarios para la prediccion.

= Dar indicios de la relacion entre los atributos de entrada y el de prediccién en cuanto
al tipo de relacién entre dichos atributos (ver subsecciones 3.4.3 y 3.5.1).

5.2. Trabajo futuro

Al finalizar la presente investigacion, quedan varias lineas de profundizacién abiertas para
dar continuidad al trabajo iniciado, particularmente se destacan:

= Una dificultad que se presenta en la toma de datos manuales en el campo agricola,
es la subjetividad de quien registra los datos, de manera que de una toma de datos a
otra, de una persona a otra, los criterios para definir un nivel de la variable pueden
variar, por lo que es relevante generar procesos automatizados para minimizar la
subjetividad en esta toma de datos. En esta linea de investigacion van los trabajos
de Ledn Sarkis [62] (Un andlisis comparativo de los algoritmos Fast Radial Symmetry
Transform y Hough Transform para la deteccién automaética de granos de café en
imégenes) y de Garcia Sanabria [40] (Desarrollo de un método de deteccién de
Sigatoka negra utilizando atributos intrinsecos del huésped y el anfitrién por medio
de técnicas de visién por computadora), las cuales, utilizando imédgenes tomadas
por medio de las camaras de teléfonos celulares, determinan el nivel de un proceso
bioldgico.

= Si se logra automatizar a un precio razonable la toma de datos descrita en el punto
anterior, esto permitiria aumentar la periodicidad a utilizar en la estrategia. Depen-
diendo del aumento, se podrian incluir en el modelo otras técnicas que requieren
conjuntos de datos mucho mayores que los disponibles actualmente, por ejemplo el
aprendizaje profundo y técnicas de redes bayesianas. En este sentido se encuentran
los trabajos de Mena Arias [74] (Evaluacién del uso de distintas métricas de dis-
tancia de texto en un algoritmo agregado para la imputacion de valores faltantes
mediante clasificacién), Alfaro Barboza [4] (Cubic Spline Interpolation como me-
dida de distancia utilizada en el descubrimiento de reglas significativas en series
temporales complejas y en presencia de ruido, y de Vallejos Pena [111] (Propuesta
de algoritmo que combina el agrupamiento en subespacios basado en densidad y
el agrupamiento basado en restricciones para la deteccién de grupos que incluyan
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atributos de interés en conjuntos de datos de alta dimensionalidad), publicado en

[19].

= La propuesta de aumento de datos requiere mas investigacion con el fin de contar con
mas criterios para su valoracion. En particular, cuando la aplicacion de la propuesta
produce conjuntos de datos de 20 o mas veces el tamano del conjunto de datos
inicial, se requiere mas investigacion sobre qué técnicas de aprendizaje automatico
podrian ya ser utilizadas. En esta linea de investigacion esta el trabajo de Argiiello
[9] (Evaluacién del uso de Redes Bayesianas Dindmicas para la prediccion del avance
de la Sigatoka negra y la productividad en cultivos agricolas), publicado en [18].

= En las predicciones de procesos bioldgicos en el campo agricola, es muy comun utili-
zar variables de tipo meteoroldgico. A la vez, es frecuente que este tipo de variables
presente valores faltantes e incluso valores atipicos, los primeros por mal funciona-
miento de los sensores o del medio de comunicacién de los datos, y los segundos por
mal funcionamiento del equipo o afectaciones externas al sensor, como cuando un
objeto o ser vivo cae sobre algtin sensor y obstaculiza su funcionamiento. Es por esto
que promover investigaciones en los siguientes campos seria importante para unir
con la presente investigacién: 1) la imputacién de datos, en todas sus modalidades,
univariable y multivariable, simple y multiple, 2) la interpolacién espacial de datos
y 3) la deteccién de valores atipicos.

= Los campos de la reduccién de atributos y la seleccion de patrones de periodos
antes y periodos después en la prediccién, como se hace en la presente investigacion,
presentan oportunidades para incorporar otras técnicas de aprendizaje automatico
(como por ejemplo, redes bayesianas y aprendizaje profundo). Ademds, como se
indic6 en la seccién 4.3 (Propuesta en el proceso de reduccién de atributos), el tema
de buscar una relacion entre las técnicas que prevalezcan en las configuraciones del
frente de Pareto y la estructura de los datos del proceso bioldgico, es un tema abierto
a la profundizacion.

= [Los actuales resultados podran ser complementados con otras investigaciones —en
particular con las que consideran imagenes— con el fin de plasmar estos resultados
en una aplicacién que quede al servicio de los productores. Aplicaciéon que podré
colaborar con sus usuarios para aumentar la productividad de sus cultivos, man-
teniendo un nivel de costos razonable al utilizar las predicciones obtenidas de los
procesos bioldgicos en estudio.
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Apéndice A

Ejemplo detallado: floracion del

banano

Este caso de estudio mostrara la aplicacion de la estrategia con la RC A vacia y la inclusion

del proceso bioldgico de la floracion del banano, medida por el peso de los racimos, lugar

28 Millas (Siquirres, Limén, Costa Rica).

1. Etapa preliminar

= Proceso bioldgico: floracién del banano

n RCA:

Tipo de aprendizaje: supervisado, regresion
Variable a pronosticar: peso del racimo

Lugar: 28 Millas, (Siquirres, Limén, Costa Rica)

e V(' A: sin elementos

e ' PB: sin elementos

e ('A: sin elementos

2. Etapa de creacion del experimento

2.1. Creacion del epb

= epb:

1d_epb: epb00001

descripcion: Experimentacion con datos de Corbana sobre la floracién
de banano por peso neto kilo del racimo, finca 28 Millas

ca_estudio: ND
variables: ND
C: ND

Pat: ND

99
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T: ND

T': ND

E: ND

O: ND

M: ND
MEV: ND
S: ND

R: ND
AE: ND
U: ND

observaciones: ND

2.2. Creacién de un nuevo ca

m Yca:

m yca:

1d_vca: vea00001Ta

descripcion: Promedio de la temperatura del aire
mostrar_como: Ta

unidad: [°C]

origenes:

o 1d_vca_dat: vcadat00001

o id_vca: vea00001Ta

o origen: 28 Millas - Siquirres, Limoén, Costa Rica

o datos: Aca vendrian los datos, no se incluyen en detalle para guardar
la privacidad de los mismos, pero son series semanales entre los anos
2011 y 2015, 799 registros en total

filtro: promedio

metodo_imputacion: spline

td_vca: vea00002Sr

descripcion: Promedio de la radiacion solar
mostrar_como: Sr

unidad: [W/m?|

origenes:

o td_vca_dat: vecadat00002

o id_vca: vea00002Sr

o origen: 28 Millas - Siquirres, Limén, Costa Rica

o datos: Aca vendrian los datos, no se incluyen en detalle para guardar
la privacidad de los mismos, pero son series semanales entre los anos
2011 y 2015, 799 registros en total
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= vca:

filtro: promedio

metodo_tmputacion: spline

1d_vca: vea00003P

descripcion: Precipitacion acumulada
mostrar_como: P

unidad: [mm]

origenes:

o td_vca_dat: vcadat00003

o 1d_vca: veaO0003P

o origen: 28 Millas - Siquirres, Limén, Costa Rica

o datos: Aca vendrian los datos, no se incluyen en detalle para guardar
la privacidad de los mismos, pero son series semanales entre los anos
2011 y 2015, 799 registros en total

filtro: suma
metodo_tmputacion: spline
vea:
o id_vca: vea00004BW
o descripcion: Peso del racimo
o mostrar_como: BW
o umnidad: kg
o origenes:

¢ 1d_vca_dat: veadat00004

o id_vca: vca00004BW

o origen: 28 Millas - Siquirres, Limén, Costa Rica

¢ datos: Acé vendrian los datos, no se incluyen en detalle para guar-
dar la privacidad de los mismos, pero son series semanales entre
los anos 2011 y 2015, 830 registros en total

o filtro: suma

o metodo_tmputacion: spline

1d_ca: ca00001

id_epb: epb00001

tipo_aumento_datos: nulo

A: [T,,Sr, P, BW]

N: [T,,Sr, P]

X: Provienen de los vca_dat: veadat00001, veadat00002 y veadat00003
y: Provienen del vca_dat: vcadat00004
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e detalles:

o T,

ca_td_vca: caidvea00001Ta

periodicidad: semanal

o
o
o marca_temporal_inicio: 2011
o marca_temporal_fin: 2015
o mazximo: 50

o

manimo: 0
o Sr:
ca_td_vca: caidvca00002Sr
periodicidad: semanal
marca_temporal_inicio: 2011
marca_temporal_fin: 2015
mazximo: 60

minimo: 0

o
o
o
o
o
o
o P:
o ca_id_vca: caidvea00003P
o periodicidad: semanal
o marca_temporal inicio: 2011
o marca_temporal_fin: 2015
& maximo: 200
o minimo: 0
o BW:
o ca_d_vca: caidveca00004BW
o pertodicidad: semanal
o marca_temporal_inicio: 2011
o marca_temporal_fin: 2015
o mazimo: 100
o minimo: 0
2.3. Estructuracion del ca para el prondstico
= Actualizacion del epb
e epb:
o id_epb: epb00001

o descripcion: Experimentacién con datos de Corbana sobre la flora-
cién de banano por peso neto kilo del racimo, finca 28 Millas

ca_estudio: ca00001
variables: [vca00001Ta, vea00002Sr, vea00003P y vea00004BW|
C:ND

o

e}

o
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o Pat: ND

o T: ND

o T': ND

o E: ND

o O: ND

o M: ND

o MEV:ND
o S:ND

o R: ND

o AE: ND

o U: ND

o observaciones: ND

= Se calculan métricas estadisticas bésicas del ca, las cuales se muestran en

la tabla A.1
Tabla A.1: Estadisticas ca - 28 Millas - BW

Métrica | 7. | S | P | BW
Cardinalidad 799 799 799 799
Promedio 26.3 | 26.87 | 5.01 8.33
Mediana 26.37 | 27.65 0.5 7.2
Desviacién estandar 1.15 | 938 | 9.82 | 4.98
Valor minimo 22.23 | 0.17 0.0 2.8
Valor méaximo 28.82 | 47.87 | 114.0 | 27.29
Rango 6.59 | 47.7 | 114.0 | 24.49
Coeficiente de variacién | 0.04 | 0.35 1.96 0.6

= D: Concatenacién vertical de X e y
2.4. Generacién de un nuevo ca con aumento de datos

= Se genera un nuevo ca a partir del ca_estudio
» Coeficiente de variacién multidimensional (cvm): 0,16480
= q: 16
= Se utiliza el proceso propuesto en la Seccion 3.2.4
= Nuevo ca:
e id_ca: ca00002
1d_epb: epb00001
e tipo_aumento_datos: -CS
A: [T,,Sr, P, BW]
N: ND
e X: Proviene de la matriz DFcs generada (primeras m — 1 columnas).
13567 filas



A Ejemplo detallado: floracién del banano 104

e y: Proviene de la matriz DFcs generada (ultima columna). 13567 ele-
mentos

e detalles:

o Ta:
o ca-d_vca: caidvea00001Ta
o pertodicidad: semanal
o marca_temporal_inicio: 2011
o marca_temporal_fin: 2015
o mazimo: 50
o minimo: 0

o Sr:
o ca_td_vca: caidvea00002Sr
o pertodicidad: semanal
o marca_temporal_inicio: 2011
o marca_temporal_fin: 2015
o mazimo: 60
o minimo: 0

o P:

ca_td_vca: caidvca00003P

periodicidad: semanal

o
o
o marca_temporal_inicio: 2011
o marca_temporal_fin: 2015
o mazimo: 200
o mintmo: 0
o BW:

¢ caid_vca: caidvea00004BW

o pertodicidad: semanal

o marca_temporal_inicio: 2011

o marca_temporal_fin: 2015

o mazximo: 100

o mintmo: 0
2.5. Determinacion de uno o varios ca para el entrenamiento

= Se desea validacién cruzada en el mismo ca, por tanto el atributo C' del
epb en proceso es igual a ||

2.6. Determinacion del método de entrenamiento y validacion
s MEV del epb en proceso: ValidacionCruzada

2.7. Determinacién de la combinacion de variables en A
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= N de ca_estudio: [Ty, St, P]
2.8. Determinacion de patrones

= Se desea experimentar con un grupo amplio de patrones
» Configuracién para Pat del epb en proceso:
e p=230,a=20,mc=3
e Prev contiene 10 elementos [1,4,7,10,13,16,19,22,25,28]
e Adel contiene 7 elementos [1,4,7,10,13,16,19]
e Al realizar el producto cartesiano vectorial entre Prev y Adel, Pat
contiene 70 elementos
2.9. Determinacion de técnicas a utilizar
» T del epb en proceso: {SVR/L, SVR/G,SVR/S, SVR/P, ENR, OLSR}
2.10. Determinacién del espacio paramétrico
» 7" del epb en proceso: {SVR/L, SVR/G, SVR/S, SVR/P, ENR}
= F del epb en proceso:
e SVR/L: 1 < C <10000000, 0 < epsilon < 5000
e SVR/G: 1 < C < 10000000, 0 < epsilon < 5000, 0,001 <~ < 0,999.

e SVR/S: 1 < C < 10000000, 0 < epsilon < 5000, 0,001 <~ < 0,999,
0<¢<10.

e SVR/P: 1< C < 10000000, 0 < epsilon < 5000, 0,001 < v < 0,999,
0<c<10,de {1,2345}
e ENR: 001 <a<1,0<)<I1.

2.11. Determinacion de métricas

» M del epb en proceso: {R?, RMSE}

3. Etapa de preparacién de los datos

3.1. Generacién de patrones

= [’ contiene 7 matrices de patrones, a continuacién se indican los vecto-
res columna de los atributos incluidos en cada matriz: [ [T, Sr, P, BW],
[T,,Sr,BW), [T, P, BW], [Sr, P, BW|, [T,, BW], [Sr, BW], [P, BW] |

= Dado que la cantidad de elementos en Pat es 70 y la cantidad de matrices
de patrones en F' es 7, la cantidad de elementos en S del epb es: 70-7 = 490

3.2. Normalizacién de datos

= Se procede a normalizar S del epb

4. Etapa de entrenamiento y validacién

4.1. Aplicacién de técnicas
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» Utilizando algoritmos genéticos, se calcula y completa el atributo O del
epb en experimentacion

= Se realiza la aplicacién de técnicas segin la Seccion 3.4.1

= Dado que se aplican todas las técnicas en T', cuya cantidad de elementos
es 6, en cada uno de los patrones en Pat, cuya cantidad de elementos es
490, la cantidad total de resultados en R del epb es 2940 (7 - 490 = 2940)

= La tabla A.2 muestra un resumen de los resultados en R del epb

Tabla A.2: Resumen de los resultados al aplicar las técnicas (BW 28millas)

Técnica ENR | OLSR | SVR/G | SVR/L | SVR/P | SVR/S
RMSFE
Cardinalidad 490 490 490 490 490 490
Promedio 5.15 2.85 3.58 10.94 2.75 44369.4
Mediana 5.14 3.14 3.03 3.71 2.99 3.19
Desviacién estandar 0.88 0.97 2.93 40.63 0.94 957473.4
Minimo 1.1 0.99 0.98 0.98 0.98 0.98
Maximo 9.81 4.23 47.8 646.87 4.27 21189604.11
Rango 8.72 3.23 46.83 645.88 3.29 21189603.13
Coeficiente de variacién 0.17 0.34 0.82 3.71 0.34 21.58
R2
Cardinalidad 490 490 490 490 490 490
Promedio 11.88% | 66.8% | 65.17% | 59.32% | 71.84% 63.18 %
Mediana 7.36% | 63.52% | 66.73% | 58.74% | 67.67% 64.57 %
Desviacién estdandar 14.32% | 16.73% | 22.54% | 19.98% | 13.18% 24.21 %
Minimo 1.02% | 44.77% | 3.85% | 4.08% | 50.07% 1.75%
Maéximo 94.66% | 95.65% | 95.74% | 95.72% | 95.59 % 95.85%
Rango 93.64% | 50.88% | 91.89% | 91.64% | 45.52% 94.1%
Coeficiente de variacién | 120.53% | 25.06% | 34.58 % | 33.68% | 18.35% 38.31%

4.2. Analisis estadistico

» La tabla A.3 muestra los resultados del andlisis de varianza de los resulta-

dos en R del epb
= Se actualiza AE del epb
4.3. Frente de Pareto
» La figura A.1 gréfica el frente de Pareto entre RMSE y R?

= La tabla A.4 muestra las configuraciones del frente de Pareto

= La tabla A.5 muestra configuraciones del frente de Pareto para valores

adicionales de a

= Se actualiza U del epb

5. Etapa Conclusiva
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Tabla A.3: Resultados del disenio de experimentos con una confianza del 95 % (BW 28mi-

llas)
. Cumplimiento de Supuestos
Fact Mét H Métod
actor ettiea 0 eodo Normalidad | Independencia | Homocedasticidad
Téenica R? Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
nicas
RMSE | Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
R? Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
b RMSE | Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
u R? Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE | Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
. R? Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
Variables - :
RMSE | Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
0.99 -
« 28 Millas
0.98 -
0.97 -
0.96 -
0.95 - [‘?‘%‘
‘E ' :ﬁ #‘ :‘*. .t.“ % '- g. .
0.94 - i i -
. * ° . . o ... ‘00 . o *
0.93 - . ot —
0.92 - .
0.91 - :
090 nl 1 1 1 1 I I 1
0.95 1.00 1.05 1.10 1.15 1.20 1.25 1.30

RMSE

Figura A.1: Frente de Pareto (BW 28millas)

5.1. Anélisis final de los resultados obtenidos

= En la seccién 4.3 se mostré parte del andlisis de resultados, aca se agrega
solo informacion adicional

= La figura A.2 muestra histograma de los resultados obtenidos en cuanto a

RQ

Tabla A.4: Frente de Pareto entre R? y RMSE (BW 28millas).

Variables | p — a | Técnica Parametros RMSE R?
T, 16 -1 | SVR/G | C =213,99, ¢ = 0,08, v = 0,35 0,98 95,28 %
Ta-P-Sr 1—1 | SVR/G | C =100000,0, e = 0,01, v = 0,06 0,98 95,43 %
Sr P 16 -1 | SVR/G | C =109955,45, ¢ = 0,0, v = 0,0 0,98 95,74 %
P 13—1| SVR/S | C =10000,0, ¢ =0,0,v=0,03,c=0 0,99 95,85 %
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Tabla A.5: Frente de Pareto para valores adicionales de a (BW 28 Millas)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R?
T, Sr 22—4 | SVR/P | C=10,0,e=04,7v=0,1,c=5,d=3 1,72 87,82 %
16 -7 | SVR/P | C =100,0,e=04,7v=0,1,c=10,d =2 2,28 79,71 %
T, P 19— 10 | SVR/G | C =170,85, ¢ = 0,55, v = 0,98 2,72 72,06 %
28 - 13 | SVR/G | C =100,0, e =0,1, vy =0,51 3,0 68,68 %
Sr 10 -+ 16 | SVR/G | C =1,57,¢=0,03, v = 1,84 3,31 57,1%

10516 | SVR/P | C=10,0,e=0,0,v=0,1,c=10,d=3 | 341 |61,33%
1316 | SVR/P | C=10,0,e=0,0,v=03,¢=10,d=2 | 351 |61,94%

28 516 | SVR/P | C=1,0,e=00,7=07, c=10,d =2 3,56 | 63,24%
Ta-P-Sr 16 - 19 | SVR/G | C =93,19,¢=0,0, v = 1,43 3,22 64,15 %
T, Sr 10—-19 | SVR/G | C=171791,¢=0,0,v=1,13 3,35 64,19 %
ENR OLSR SVR/G
2 $-
< KO
P 2 & RS
§ S o &
5 & o-
'S ™ b‘g -
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-
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Figura A.2: Histograma de los resultados obtenidos en cuanto a R? (BW _28millas)

» La figura A.3 muestra histograma de los resultados obtenidos en cuanto a
RMSE

= Se actualiza observaciones del epb
5.2. Traslado de resultados para recomendaciones agronémicas

= Se presentan los resultados a los expertos del dominio para que tomen las
medidas agronémicas que correspondan

= Se podra actualizar el atributo observaciones del epb en proceso con cual-
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Frecuencia
A N N N ) 2
o % D % D H v H %

ENR

SVR/L
o
§
o
© - >
W
o
& ®
g ’l)Qc )
) o
3 S
@
= O -
[ ©
o -
§ -
Q - = 0 Q
N N N N
S @ §

> Vv > ™

OLSR SVR/G

I N S S S
0 % D % % % % % %

SVR/P SVR/S
s
S
, S
_ S
- - " - Q - '
T ) N ~ 2

le7
RMSE

Figura A.3: Histograma de los resultados obtenidos en cuanto a RMSE (BW_28millas)

quier recomendacion agronémica que indiquen los expertos del dominio

5.3. Actualizacion del

s VCA:

RCA

e vca00001Ta:

o vecadat00001
e vca00002Sr:

o vcadat00002
e vcaO0003P:

o vcadat00003
e vca(00004BW:

o vcadat00004

» FPB:
e epb00001
» CA:
e ca(00001
e ca(00002



Apéndice B

Detalle de resultados: Sigatoka negra

Tabla B.1: Resumen de los resultados obtenidos en cuanto R* y RMSE para el estado
de evolucién de la Sigatoka negra (28 Millas)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

Ta-H-W-P | 10 — 1 ENR A=1a=0,22 397,69 | 57,69% | Validacién cruzada
T,HP 7T—1 SVR/S | C =753002,97, ¢ = 2,79, v = 0,01, ¢ = 0,0 397,95 | 58,61% | Validacién cruzada
9—1 | SVR/S | C =2417872,37,¢ =0,02, v = 0,0, c=0,18 | 398,01 | 59,73% | Validacién cruzada

9—1 | SVR/L | C=11724,42, ¢ = 0,14 399,2 | 59,84 % | Validacién cruzada

T, H 4—1 | SVR/G | C =100000,0, ¢ = 0,01, v = 0,51 405,46 | 60,18% | Validacién cruzada
H 9—1 | SVR/G | C =10000,0, ¢ = 0,01, v = 0,26 414,12 | 59,65 % | Tr:LR-SS / Te:28-SS

P 4—1 SVR/S | C =82560,09, ¢ = 13,64, v = 0,07, c=0,1 418,34 | 60,54 % | Tr:LR-SS / Te:28-SS
T.PW | 61 ENR A=1,a=0,64 419,2 | 60,73 % | Tr:LR-SS / Te:28-SS
T.HW | 51 SVR/S | C =1000000,0, ¢ = 100,0, v = 0,01, c=0,0 | 419,92 | 61,41% | Tr:LR-SS / Te:28-SS
P 4—1 | SVR/L | C =10000000,0, ¢ = 10,0 420,39 | 61,01 % | Tr:LR-SS / Te:28-SS

T, H 5—1 OLSR 423,21 | 60,41% | Tr:LR-SS / Te:28-SS
T, 6—1 | SVR/L | C' =10000,0, ¢ =100,0 424,05 | 61,63% | Tr:LR-SS / Te:28-SS
w 4—1 SVR/S | C =5158139,55, ¢ = 7,9, v = 0,01, c= 0,01 | 424,98 | 60,91% | Tr:LR-SS / Te:28-SS
T,PW | 61 ENR |A=1,a=0,64 425,09 | 62,16% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
T, H 4—1 | SVR/L | C = 10000000, ¢ =0,1 429,66 | 62,5% | Tr:LR-SS / Te:28-SS
51 OLSR 431,43 | 61,48% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
H 9—1 | SVR/G | C' =10000,0, ¢ =0,01, v = 0,26 441,98 | 63,07% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
T, 6—1 | SVR/L | C =10000,0, e =100,0 443,94 | 63,91 % | Tr:LR-CS / Te:28-SS
T.HW | 51 SVR/S | C =1000000,0, ¢ = 100,0, v = 0,01, c=0,0 | 444,74 | 63,6% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
T, H 4—1 | SVR/L | C=1000000,0, ¢ = 0,1 44759 | 63,57% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
P 4—1 SVR/L | C =10000000,0, ¢ = 10,0 453,53 | 63,63% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
w 4—1 SVR/S | C =5158139,55, ¢ = 7,9, v = 0,01, c=0,01 | 455,44 | 63,82% | Tr:LR-CS / Te:28-SS
P 4—1 SVR/S | C =82560,09, ¢ = 13,64, v = 0,07, c=0,1 | 1479,38 | 54,68 % | Tr:LR-CS / Te:28-SS

110
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Tabla B.2: Resumen de los resultados obtenidos en cuanto R? y RMSE para el estado
de evolucién de la Sigatoka negra (La Rita)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

H 9—1 | SVR/G | C =10000,0, ¢ = 0,01, v = 0,26 679,32 | 68,79% | Validacién cruzada

T,PW | 61 ENR |A=1,a=0,4 679,5 | 68,8% | Validacién cruzada

T, H 5—1 OLSR 681,48 | 69,18% | Validacién cruzada

T, HW 5—1 | SVR/S | C'=1000000,0, ¢ =100,0, v =0,01,c=0,0 | 682,03 | 69,31% | Validacién cruzada

T, 6—1 | SVR/L | C =10000,0, ¢ = 100,0 682,14 | 69,69% | Validacién cruzada

P 4—1 | SVR/S | C =82560,09, ¢ = 13,64, v = 0,07, ¢ = 0,1 682,82 | 69,99% | Validacién cruzada

T, H 4—1 | SVR/L | C =1000000,0, ¢ =0,1 685,08 | 70,41% | Validacién cruzada

P 4—1 | SVR/L | C =10000000,0, ¢ =10,0 685,81 | 70,72% | Validacién cruzada

w 4—1 | SVR/S | C =5158139,55, ¢=7,9,v=0,01,¢c=0,01| 687,61 | 70,85% | Validacién cruzada
ToHP | 9—1 | SVR/L | C=11724,42, ¢ = 0,14 710,28 | 65,82% | Tr:28-CS / Te:LR-SS

71 | SVR/S | C=753002,97, ¢ =2,79,v=001,¢c=00 | 711,0 | 66,08% | Tr:28-CS / Te:LR-SS
91 | SVR/S | C =2417872,37, ¢ = 0,02, vy = 0,0, c = 0,18 | 724,33 | 64,15% | Tr:28-CS / Te:LR-SS

T, H 4—1 | SVR/G | C =100000,0, ¢ = 0,01, v = 0,51 725,33 | 61,33% | Tr:28-SS / Te:LR-SS
T,HWP|10—1 ENR A=1,a=022 726,39 | 59,81 % | Tr:28-CS / Te:LR-SS
T, H 4—1 | SVR/G | C =100000,0, ¢ = 0,01, v = 0,51 735,07 | 62,5% | Tr:28-CS / Te:LR-SS
T,HP 9—1 | SVR/L | C=11724,42, ¢ = 0,14 742,63 | 58,41 % | Tr:28-SS / Te:LR-SS
9—1 | SVR/S | C =2417872,37, ¢ = 0,02, v = 0,0, c = 0,18 | 747,34 | 57,68 % | Tr:28-SS / Te:LR-SS

7—1 | SVR/S | C =1753002,97, ¢ =2,79,v=0,01,c=0,0 | 754,84 | 55,83% | Tr:28-SS / Te:LR-SS
T,HWP|10—1 ENR A=1,a=022 779,24 | 52,56 % | Tr:28-SS / Te:LR-SS

Tabla B.3: Resumen de los resultados al aplicar las técnicas (Sigatoka negra - 28 Millas)

Técnica ENR | OLSR | SVR/G | SVR/L | SVR/P | SVR/S
RMSE |
Cardinalidad 576 576 576 576 576 576
Promedio 565.74 | 462.74 | 480.12 | 486.15 | 458.59 | 467.52
Mediana 514.59 | 474.23 | 479.61 | 484.27 | 468.86 | 476.28
Desviacién estandar 247.79 38.77 52.32 58.34 37.99 43.03
Minimo 397.69 | 400.24 | 400.22 399.2 398.97 | 397.95
Méximo 2283.72 | 534.83 | 649.12 | 651.76 | 535.61 | 607.12
Rango 1886.03 | 134.58 | 248.89 | 252.56 | 136.64 | 209.18
Coeficiente de variacién 0.44 0.08 0.11 0.12 0.08 0.09
R |
Cardinalidad 576 576 576 576 576 576
Promedio 25.24% | 45.08% | 36.72% | 36.23% | 42.76 % | 39.52%
Mediana 22.3% | 43.54% | 38.7% | 39.06% | 40.21% | 39.26 %
Desviacién estédndar 13.82% | 8.8% 16.3% | 17.06% | 10.12% | 12.78 %
Minimo 459% | 2456% | 1.05% | 0.83% | 18.02% | 1.08%
Maéximo 58.15% | 59.15% | 60.18% | 59.93% | 58.5% | 59.73%
Rango 53.56 % | 34.59% | 59.13% | 59.1% | 40.48% | 58.65 %
Coeficiente de variacion | 54.77% | 19.52% | 44.4% | 47.09% | 23.67% | 32.34%
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Tabla B.4: Resumen de los resultados al aplicar las técnicas (Sigatoka negra - La Rita)

Técnica ENR | OLSR | SVR/G | SVR/L | SVR/P | SVR/S
RMSE |
Cardinalidad 576 576 576 576 576 o976
Promedio 935.4 820.04 | 908.73 | 867.55 | 812.85 | 882.97
Mediana 921.74 | 833.11 | 901.87 | 843.12 | 827.56 | 858.48
Desviacién estandar 178.15 94.15 166.59 142.13 94.3 151.93
Minimo 679.5 681.48 679.32 681.95 681.79 681.39
Maximo 2480.34 | 997.61 | 1248.83 | 1239.61 | 939.89 | 1242.27
Rango 1800.84 | 316.13 569.51 557.66 258.1 560.89
Coeficiente de variacién 0.19 0.11 0.18 0.16 0.12 0.17
R |
Cardinalidad 576 576 576 576 576 576
Promedio 35.1% | 56.19% | 42.11% | 47.11% | 53.82% | 44.19%
Mediana 35.35% | 55.19% | 47.88% | 50.52% | 53.37% | 47.58%
Desviacién estéandar 1827% | 9.15% | 23.15% | 19.69% | 10.22% | 20.46 %
Minimo 5.9% 42.46 % | 0.33% 0.36% | 37.37% | 0.47%
Maéximo 68.8% | 69.18% | 70.67% | 70.72% | 68.92% | 70.85%
Rango 62.9% | 26.72% | 70.34% | 70.37% | 31.55% | 70.38%
Coeficiente de variacién | 52.04% | 16.28% | 54.98% | 41.79% | 18.99% | 46.29%

Tabla B.5: Resultados obtenidos en el diseno experimental para el proceso bioldgico
Sigatoka negra

e , Cumplimiento de Supuestos
Factor Métrica Ho Método Normalidad | Independencia | Homocedasticidad
Téenicas R? Rechazada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE | Rechazada | Wilcoxon signed-rank test No No NA
R? Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
p RMSE | Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
R? Rechazada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
“ RMSE | Rechazada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
. R? Rechazada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
Variables - -
RMSE | Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA




Apéndice C

Detalle de resultados: roya

Tabla C.1: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RM SE para la incidencia de la roya (San Carlos)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

At T, W Hdd | 11 =1 | SVR/P | C =100,0,¢=0,0,v=0,1,c=5d=3 1,72 | 77,52% | Validacién cruzada
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0,¢e=0,0,v=0,7,c=10,d=2 2,16 | 71,68% | Tr:F-CS / Te:SC-SS
At T, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,v=07,c=5d=2 2,69 | 64,75% | Tr:D-SS / Te:SC-SS
W P Hdd 4—1 | SVR/S | C =114774,13, e = 0,1, 7 = 0,02, c =0 3,17 | 65,35% | Tr:D-SS / Te:SC-SS
P Hdd 12 =2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,v=00c=1,d=3 3,58 28,6% | Tr:D-CS / Te:SC-SS
AtT, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=00,v=07,c=5 d=2 3,84 | 5555% | Tr:D-CS / Te:SC-SS
At 11—=1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =04,7=0,1,c=0,d=3| 433 |3741% | Tr:F-SS / Te:SC-SS

T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C=10000,0,¢=0,0,v=0,7,c=10,d=2 4,69 | 64,48% | Tr:F-SS / Te:SC-SS
W P Hdd 4—1 | SVR/S | C =114774,13, e = 0,1, 7 = 0,02, c = 0 512 | 45,44% | Tr:D-CS / Te:SC-SS
P Hdd 12 =2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,y=00,c=1,d=3 6,35 | 48,57% | Tr:D-SS / Te:SC-SS
All 1—1 | SVR/P | C =10000,0,¢=0,9,v=005¢c=0,d=2 7,39 | 43,08% | Tr:P-SS / Te:SC-SS
1—1 | SVR/P | C =10000,0,¢=0,9,v=005¢c=0,d=2 743 | 39,07% | Tr:P-CS / Te:SC-SS

At 11 =1 | SVR/P | C = 10000000,0, ¢ = 0,4,y =0,1,c=0,d=3| 10,03 | 46,53% | Tr:F-CS / Te:SC-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 10,11 | 56,41% | Tr:B-CS / Te:SC-SS
HW Hdd |10—1| SVR/P |C=1,0,e=04,7=05c¢c=1,d=3 12,16 | 48,28% | Tr:B-CS / Te:SC-SS
At T, 10 —»2 | SVR/P | C =1000000,0, e =0,0,y=0,1,c=5,d=2 12,39 | 47,89% | Tr:C-SS / Te:SC-SS
HWHdd |10—1| SVR/P |C=1,0,e=04,7=05c¢c=1,d=3 12,8 | 48,34% | Tr:B-SS / Te:SC-SS
T,HWP 1—1 | SVR/P | C =10000000,0, ¢ =0,0,v=0,1,c=1,d=3| 13,13 | 5552% | Tr:B-SS / Te:SC-SS
1—1 | SVR/P | C =10000000,0,e=0,0,v=0,1,c=1,d=3| 17,89 | 4936% | Tr:B-CS / Te:SC-SS

AtT, 10 =+ 2| SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,vy=0,1,c=5d=2 21,57 | 49,4% | Tr:C-CS / Te:SC-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 24,76 | 50,23% | Tr:B-SS / Te:SC-SS
AtT,HP | 2—1 | SVR/P | C=100,0,¢=00,~v=097,c=5d=3 28,2 | 50,51% | Tr:SV-SS / Te:SC-SS
21 | SVR/P | C=100,0,e=00,v=097,c=5d=3 48,01 | 49,22% | Tr:SV-CS / Te:SC-SS
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Tabla C.2: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RMSE para la incidencia de la roya (SanVito)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

AtT, HP 2—1 | SVR/P | C=100,0,e=0,0,v=097,¢c=5,d=3 11,7 | 84,62% | Validacién cruzada
W P Hdd 41| SVR/S | C=114774,13,e=0,1,y=0,02,c=0 23,02 | 704% | Tr:D-SS / Te:SV-SS
H W Hdd 10—-1| SVR/P | C=1,0,e=04,7=05,c=1,d=3 23,49 | 66,66% | Tr:B-SS / Te:SV-SS
W P Hdd 41| SVR/S | C=114774,13,e=0,1,y=0,02,c=0 30,51 | 71,61% | Tr:D-CS / Te:SV-SS
AtT, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,7y=0,7,c=5,d=2 32,48 | 56,63% | Tr:D-SS / Te:SV-SS
HW Hdd 10—-1| SVR/P |C=1,0,e=04,v=05,¢c=1,d=3 34,04 | 50,45% | Tr:B-CS / Te:SV-SS
At T, Hdd Lwl | 2 =1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,7=0,7,¢=0,d=3 39,64 | 64,76% | Tr:D-SS / Te:SV-SS
P Hdd 122 | SVR/P | C = 10000000, ¢ =0,0,7y=00,c=1,d=3 43,25 | 50,36% | Tr:D-CS / Te:SV-SS

T, HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 51,73 | 48,41% | Tr:B-CS / Te:SV-SS
1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 67,22 | 58,33% | Tr:B-SS / Te:SV-SS
At T, W Hdd |11 —1| SVR/P | C =100,0,¢=0,0,v=0,1,c=5d=3 67,68 | 44,54% | Tr:SC-CS / Te:SV-SS
P Hdd 12 =2 | SVR/P | C = 10000000, ¢ = 0,0,y=0,0,c=1,d=3 68,18 | 53,81% | Tr:D-SS / Te:SV-SS
At T, W Hdd |11 —1| SVR/P | C =100,0,¢=0,0,v=0,1,c=5d=3 87,24 | 44,5% | Tr:SC-SS / Te:SV-SS

T,HW P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0,¢=0,0,y=01,c=1,d=3| 90,87 | 57,1% | Tr:B-SS / Te:SV-SS
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0, e =0,0,7=0,7,c=10,d =2 97,21 | 55,67% | Tr:F-SS / Te:SV-SS
3—1 | SVR/P | C =10000,0, e =0,0,y=0,7,c=10,d =2 114,48 | 56,0% | Tr:F-CS / Te:SV-SS

AtT, Hdd Lwl | 2—1 | SVR/P | C =1000,0, ¢ =0,0,v7=0,7,¢=0,d=3 124,19 | 53,97% | Tr:D-CS / Te:SV-SS
At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P | C =100000,0, ¢ =0,0,7y=0,3,c=10,d=2 | 166,31 | 50,29% | Tr:C-SS / Te:SV-SS
At T, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,7v=07,c=5d=2 174,7 | 52,32% | Tr:D-CS / Te:SV-SS
Ta-H-W-P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0,¢=0,0,v=0,1,c=1,d=3| 456,03 | 50,87 % | Tr:B-CS / Te:SV-SS
At 11— 1| SVR/P | C = 10000000,0, e =04, y=0,1,c¢=0,d=3| 539,16 | 49,72% | Tr:F-SS / Te:SV-SS

At T, 10 =2 | SVR/P | C =1000000,0, e =0,0,7y=0,1,c=5d=2 | 598,64 | 49,9% | Tr:C-SS / Te:SV-SS

At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P | C =100000,0, ¢ =0,0,y=03,c=10,d=2 | 748,76 | 49,73% | Tr:C-CS / Te:SV-SS
At 11— 1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =04, y=0,1,c=0,d=3]| 976,88 | 48,96% | Tr:F-CS / Te:SV-SS

At T, 10 » 2 | SVR/P | C = 1000000,0, ¢ = 0,0,y =0,1,c=5,d=2 | 1147,96 | 50,19% | Tr:C-CS / Te:SV-SS

Tabla C.3: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RMSE para la incidencia de la roya (Barva)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
H W Hdd 10—-1] SVR/P | C=1,0,e=04,v=05,¢c=1,d=3 14,73 | 76,62% | Validacién cruzada
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 14,86 | 77,69 % | Validacién cruzada
1—1 SVR/P | C' =10000000,0, e =0,0,y=0,1,c=1,d=3| 15,18 | 80,74% | Validacién cruzada
W P Hdd 4—1 SVR/S | C =114774,13, ¢ =0,1, v = 0,02, ¢ =0 23,08 | 69,25% | Tr:D-SS / Te:B-SS
41 SVR/S | C =114774,13,¢=0,1, v =0,02, ¢ =0 23,86 | 76,58 % | Tr:D-CS / Te:B-SS
All 1—1 | SVR/P | C =10000,0,¢e=0,9,vy=0,5,¢c=0,d=2 27,82 | 53,73% | Tr:P-SS / Te:B-SS
At T, PHdd | 3—1 | SVR/P | C=1000,0,¢=0,0,v=0,7c=5,d=2 33,65 | 60,79% | Tr:D-SS / Te:B-SS
AtT,HP 2—1 | SVR/P | C =100,0,¢=0,0,7=097,¢c=5,d=3 38,53 | 52,87% | Tr:SV-CS / Te:B-SS
P Hdd 12— 2| SVR/P | C' =1000000,0, ¢ =0,0,v=0,0,c=1,d=3 39,3 48,15% | Tr:D-CS / Te:B-SS
AtT,HP 2—1 | SVR/P | C =100,0,¢=0,0,7=097,¢c=5,d=3 39,87 | 58,55% | Tr:SV-SS / Te:B-SS
At T, W Hdd | 11 =1 | SVR/P | C =100,0,¢=00,vy=0,1,c=5,d=3 58,29 | 42,29% | Tr:SC-CS / Te:B-SS
P Hdd 122 | SVR/P | C =1000000,0,e=0,0,7=00,c=1,d=3 | 6238 |5275% | Tr:D-SS / Te:B-SS
At T, W Hdd | 11 =1 | SVR/P | C =100,0,¢=00,7y=0,1,c=5,d=3 74,17 | 42,13% | Tr:SC-SS / Te:B-SS
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0, e =0,0,7v=0,7,c=10,d =2 79,86 | 56,84% | Tr:F-SS / Te:B-SS
All 1—1 | SVR/P | C =10000,0,e=0,9,vy=0,5,c=0,d=2 82,85 | 39,88% | Tr:P-CS / Te:B-SS
T, W Hdd | 3—1 | SVR/P | C =10000,0, ¢ =0,0,v=0,7,c=10,d=2 93,26 | 56,3% | Tr:F-CS / Te:B-SS
AtT, PHdd | 3—1 | SVR/P | C=1000,0,e=00,7=0,7,c=5,d=2 147,04 | 52,76 % | Tr:D-CS / Te:B-SS
At 11—1| SVR/P | C =10000000,0, e =04,~v=0,1,c=0,d=3| 465,08 | 49,43% | Tr:F-SS / Te:B-SS
At T, 10 -2 | SVR/P | C' =1000000,0, ¢ =0,0,v=0,1,c=5,d=2 574,05 | 49,86 % | Tr:C-SS / Te:B-SS
At 11—1]| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =0,4,v=0,1,c=0,d=3| 868,55 | 49,14% | Tr:F-CS / Te:B-SS
At T, 10 -2 | SVR/P | C =1000000,0, e =0,0,vy=0,1,c=5,d=2 1072,0 | 50,04 % | Tr:C-CS / Te:B-SS
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Tabla C.4: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RMSE para la incidencia de la roya (Carrizal)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

At T, 10— 2| SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,y=0,1,c=5,d =2 2,47 | 76,79% | Validacién cruzada

At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P | C =100000,0, ¢ = 0,0, v = 0,3, ¢ = 10, d = 2 2,52 | 80,64% | Validacién cruzada
At T, Hdd Lwl | 2—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,v=0,7,c=0,d=3 3.4 68,26 % | Tr:D-SS / Te:C-SS
AtT, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0, ¢ =0,0,y=0,7,c=5,d=2 3,55 | 63,64% | Tr:D-SS / Te:C-SS
At T, Hdd Lwl | 2—1 | SVR/P | C =1000,0,e=00,~v=0,7,¢c=0,d=3 4,18 | 54,19% | Tr:D-CS / Te:C-SS
W P Hdd 41| SVR/S | C=114774,13, e =0,1,y=0,02,c =0 439 | 67,37% | Tr:D-SS / Te:C-SS
At T, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0, ¢ =0,0,y=0,7,c¢=5,d=2 459 | 47,89% | Tr:D-CS / Te:C-SS
W P Hdd 4—1 | SVR/S | C=114774,13, e =0,1,y = 0,02, c =0 4,75 | 59,01% | Tr:D-CS / Te:C-SS
At 11— 1| SVR/P | C = 100000000, ¢ = 0,4,y =0,1,c=0,d=3 | 582 |47,35% | Tr:F-SS / Te:C-SS

T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0, ¢ =0,0,y=0,7, c=10,d =2 6,82 | 60,96% | Tr:F-CS / Te:C-SS
P Hdd 12 =2 | SVR/P | C =1000000,0, e =0,0,vy=00,c=1,d=3 7,16 | 33,57% | Tr:D-CS / Te:C-SS

At T, W Hdd |11 —1 | SVR/P | C =100, ¢=0,0,v=0,1,c=5d=3 10,43 | 40,12% | Tr:SC-SS / Te:C-SS
11—1| SVR/P | C =100,0,¢=00,7v=0,1,c=5d=3 11,29 | 46,81% | Tr:SC-CS / Te:C-SS

H W Hdd 10—=1| SVR/P |C=10,e=04,7y=05,c=1,d=3 11,45 | 46,93% | Tr:B-CS / Te:C-SS
10—-1| SVR/P |C=1,0,e=04,7y=05c=1,d=3 11,71 | 46,93% | Tr:B-SS / Te:C-SS

P Hdd 12— 2| SVR/P | C =1000000,0, e =0,0,7y=00,c=1,d=3 12,47 | 46,0% | Tr:D-SS / Te:C-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 14,58 | 55,8% | Tr:B-CS / Te:C-SS
Ta-H-W-P 1—=1 | SVR/P | C =10000000,0, ¢ =0,0,v=01,c=1,d=3| 154 |5806% | Tr:B-SS / Te:C-SS
At 11 —=1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ = 0,4,y =0,1,c=0,d=3| 18,02 | 4847% | Tr:F-CS / Te:C-SS

T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0, ¢ =0,0,y=0,7, c=10,d =2 21,58 | 50,88% | Tr:F-SS / Te:C-SS
T,HW P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0,e=0,0,v=0,1,c=1,d=3| 2349 |51,02% | Tr:B-CS / Te:C-SS
AtT, HP 2—1 | SVR/P | C=100,0,e=0,0,v=097,¢c=5d=3 27,04 | 51,75% | Tr:SV-SS / Te:C-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 34,08 | 50,71% | Tr:B-SS / Te:C-SS
AtT, H P 2—1 | SVR/P | C=100,0,¢=0,0,v=097,c=5d=3 483 | 49,32% | Tr:SV-CS / Te:C-SS

Tabla C.5: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RM SE para la incidencia de la roya (Dota)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
W P Hdd 4—1 SVR/S | C =114774,13, ¢ =0,1,7=10,02,c=0 1,64 75,42% | Validacién cruzada
At T, Hdd Lwl | 2—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,7=0,7,c=0,d=3 1,66 78,2% | Validacién cruzada
P Hdd 12—2| SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,7y=0,0,c=1,d=3 1,67 78,3% | Validacién cruzada
At T, PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,7y=0,7, c=5,d=2 1,81 78,9% | Validacién cruzada
At 11—1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =04, vy=0,1,¢c=0,d=3 3,58 40,43% | Tr:F-SS / Te:D-SS
11—1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =04,7=01,¢=0,d=3| 371 |41,35% | Tr:F-CS / Te:D-SS
AtT, W Hdd |11 —1| SVR/P | C =100,0,e=0,0,7y=0,1,c=5,d=3 4,94 | 5541% | Tr:SC-CS / Te:D-SS
At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P | C =100000,0, ¢ = 0,0, v =0,3, c=10, d =2 4,95 | 56,49% | Tr:C-SS / Te:D-SS
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0,€=0,0,v=0,7,¢c=10,d=2 5,01 56,24 % | Tr:F-CS / Te:D-SS
AtT,W Hdd |11 —1| SVR/P | C =100,0,e=0,0,7y=0,1,c¢=5,d=3 7,21 53,28 % | Tr:SC-SS / Te:D-SS

T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0, e =0,0,v=0,7,¢c=10,d =2 12,37 | 54,01% | Tr:F-SS / Te:D-SS
Ta-H-W-P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0,e=0,0,v=01,¢=1d=3| 12,85 |53,69% | Tr:B-SS / Te:D-SS

H W Hdd 10—1| SVR/P |C=1,0,e=04,7y=05,¢c=1,d=3 14,57 | 48,44% | Tr:B-SS / Te:D-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 16,28 | 50,6% | Tr:B-SS / Te:D-SS
H W Hdd 10—+1| SVR/P |C=10,e=04,7=05,c=1,d=3 16,97 | 47,6% | Tr:B-CS / Te:D-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 17,14 | 51,9% | Tr:B-CS / Te:D-SS
Ta-H-W-P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0,e=00,~v=01,c=1,d=3]| 1851 |4887% | Tr:B-CS / Te:D-SS
At T, 10 =2 | SVR/P | C =1000000,0, e =0,0,7y=0,1,c=5,d=2 20,86 | 48,23% | Tr:C-SS / Te:D-SS
AtT, HP 21| SVR/P | C=100,0,e=0,0,7y=097,c=5d=3 27,1 | 50,34 % | Tr:SV-SS / Te:D-SS
At T, 10 =2 | SVR/P | C =1000000,0, e = 0,0,y =0,1,c=5,d =2 32,3 | 49,98% | Tr:C-CS / Te:D-SS

At H Hdd Lwl | 5—1 | SVR/P | C =100000,0, ¢ = 0,0, y=0,3, c =10, d = 2 37,11 | 49,52% | Tr:C-CS / Te:D-SS
AtT,HP 2—1 | SVR/P | C=100,0,e=0,0,7y=097,c=5,d=3 51,2 | 49,49% | Tr:SV-CS / Te:D-SS
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Tabla C.6: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RMSE para la incidencia de la roya (Frailes)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
At 11— 1| SVR/P | C' =10000000,0, e =0,4,y=0,1,c=0,d=3 1,27 73,07% | Validacién cruzada
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0,¢=0,0,v=07,c=10,d=2 1,56 | 80,19% | Validacién cruzada
W P Hdd 4—1 | SVR/S | C=114774,13, ¢ = 0,1,y = 0,02, ¢ =0 2,66 68,5% | Tr:D-SS / Te:F-SS
AtT,PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,v=0,7,c=5d=2 3,25 | 64,02% | Tr:D-SS / Te:F-SS
P Hdd 12 =2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,7y=00,c=1,d=3 3,47 35,3% | Tr:D-CS / Te:F-SS
AtT,PHdd | 3—1 | SVR/P | C =10000,€¢=0,0,v=07,c=5d=2 3,78 | 53,96% | Tr:D-CS / Te:F-SS
At T, W Hdd | 11 -1 | SVR/P | C =100,0,¢=0,0,7y=0,1,c=5d=3 4,22 | 48,78 % | Tr:SC-CS / Te:F-SS
11 —=1| SVR/P | C=100,0,e=0,0,7y=0,1,c=5d=3 4,46 41,2% | Tr:SC-SS / Te:F-SS
W P Hdd 41| SVR/S | C=114774,13, ¢ = 0,1,y = 0,02, ¢ =0 4,85 | 57,09% | Tr:D-CS / Te:F-SS
All 1—=1 | SVR/P | C =10000,0,e=0,9,v=005c=0d=2 513 |39,25% | Tr:P-CS / Te:F-SS
P Hdd 12 =2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,7y=00,c=1,d=3 6,12 | 51,58 % | Tr:D-SS / Te:F-SS
All 1—1 | SVR/P | C =10000,0,¢=0,9,v=05,¢c=0,d=2 6,68 | 46,51% | Tr:P-SS / Te:F-SS
HW Hdd |10—1| SVR/P | C=1,0,e=04,7=0,5,c=1,d=3 11,37 | 49,06% | Tr:B-CS / Te:F-SS
10—+1] SVR/P | C=10,¢=04,7y=05,c=1,d=3 11,93 | 49,22% | Tr:B-SS / Te:F-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, € = 10,0, v = 0,26 13,13 | 53,01% | Tr:B-CS / Te:F-SS
Ta-H-W-P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0, ¢ =00,vy=0,1,c=1,d=3| 19,84 |5239% | Tr:B-SS / Te:F-SS
AtT, HP 2—1 | SVR/P | C=100,0,e=0,0,v=097,c=5,d=3 25,78 | 50,55% | Tr:SV-SS / Te:F-SS
At T, 10— 2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,y=0,1,c=5,d =2 27,73 | 49,16% | Tr:C-SS / Te:F-SS
Ta-H-W-P 1—1 | SVR/P | C =10000000,0, ¢ =0,0,v=0,1,c=1,d=3| 2817 |49,75% | Tr:B-CS / Te:F-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 29,1 50,02% | Tr:B-SS / Te:F-SS
At T, 10 =2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,y=0,1,c=5,d=2 53,1 |49,94% | Tr:C-CS / Te:F-SS
AtT,HP | 2—1 | SVR/P | C=100,0,¢=0,0,7y=097,c=5,d=3 55,5 49.8% | Tr:SV-CS / Te:F-SS

Tabla C.7: Resultados con las configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y
RM SE para la incidencia de la roya (Poas)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Pardmetros ‘ RMSE ‘ Rr? ‘ Experimento
All 1—1 SVR/P | C =10000,0,¢=0,9,v=0,5,¢=0,d=2 2,85 60,59 % | Validacién cruzada
W P Hdd 4—-1 SVR/S | C =114774,13, e =0,1,7v=0,02, ¢ =0 4,82 4491% | Tr:D-SS / Te:P-SS
At T, W Hdd | 11 =1 | SVR/P | C =100,0,e=00,7v=0,1,c=5,d=3 8,73 39,79% | Tr:SC-SS / Te:P-SS
P Hdd 12— 2| SVR/P | C' =1000000,0, ¢ =0,0,vy=0,0,c=1,d=3 10,08 459% | Tr:D-CS / Te:P-SS
W P Hdd 4—-1 SVR/S | C =114774,13, e =0,1,7v=0,02, ¢ =0 11,05 | 54,71% | Tr:D-CS / Te:P-SS
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0, ¢ =0,0,7v=0,7,¢c=10,d =2 11,9 48,41% | Tr:F-CS / Te:P-SS
H W Hdd 10—-1] SVR/P | C=1,0,e=04,7v=05,c=1,d=3 15,17 | 51,64% | Tr:B-CS / Te:P-SS
10—>1] SVR/P | C=1,0,e=04,7v=05,¢c=1,d=3 16,49 50,6 % Tr:B-SS / Te:P-SS

P Hdd 1252 | SVR/P | C =1000000,0, e=00,v=00,c=1,d=3 | 1668 |47,61% | Tr:D-SS ] Te:P-SS
TaHWP | 11 | SVR/P | C =10000000,0,¢=0,0,v=01,¢c=1,d=3| 1726 | 50,76% | Tr:B-SS / Te:P-SS

At 11 —=1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =04, y=0,1,c=0,d=3 | 1822 |50,74% | Tr:F-SS / Te:P-SS
T,HW P 1—1 | SVR/G | C = 1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 18,84 | 51,21% | Tr:B-CS / Te:P-SS
At T, W Hdd | 11 =1 | SVR/P | C =100,0,e=00,7y=0,1,c=5,d=3 19,07 | 49,74 % | Tr:SC-CS / Te:P-SS
T, W Hdd 3—1 | SVR/P | C =10000,0,¢=0,0,v=0,7,c=10,d=2 21,63 | 49,48% | Tr:F-SS / Te:P-SS
AtT,HP | 2—1 | SVR/P | C=100,0,¢=0,0,7=097,¢c=5d=3 21,86 | 50,26 % | Tr:SV-SS / Te:P-SS

21| SVR/P | C=100,0,e=0,0,7=097,c=5,d=3 25,13 | 50,77% | Tr:SV-CS / Te:P-SS

AtT,PHdd | 3—1 | SVR/P | C =1000,0,¢=0,0,v=0,7,c=5,d=2 30,15 | 49,83% | Tr:D-SS / Te:P-SS
T,HW P 1—=1 | SVR/G | C =1000000,0, ¢ = 10,0, v = 0,26 30,34 | 50,13% | Tr:B-SS / Te:P-SS
1—=1 | SVR/P | C =10000000,0,¢=0,0,v=0,1,c=1,d=3| 36,39 |49,94% | Tr:B-CS / Te:P-SS

At T, PHdd | 3—1 | SVR/P | C=1000,0,¢=00,v=0,7,c=5d=2 87,8 | 49,96% | Tr:D-CS / Te:P-SS
At 11— 1| SVR/P | C =10000000,0, ¢ =04,y =0,1,c=0,d=3 | 303,87 | 50,02% | Tr:F-CS / Te:P-SS

At T, 10— 2 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,y=0,1,c=5,d=2 | 542,98 | 50,02% | Tr:C-SS / Te:P-SS

102 | SVR/P | C =1000000,0, ¢ =0,0,v=01,¢c=5d=2 | 871,61 | 49,99% | Tr:C-CS / Te:P-SS
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Tabla C.8: Resultados obtenidos en el diseno experimental por pares de niveles para el
proceso biolégico roya

e , Cumplimiento de Supuestos

Factor Métrica Ho Meétodo Normalidad [ II)ndependenciau [ Iﬁomocedasticidad
Téenicas R? Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE | Rechazada | Wilcoxon signed-rank test No No NA
R2 Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
p RMSE Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
R? Aceptada ANOVA Si Si Si
a RMSE | Rechazada | Wilcoxon signed-rank test No No NA
Lugar R? Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
Variables R2 Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE Aceptada Kruskal-Wallis H-test No Si NA

Tabla C.9: Resultados al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de la roya, ordenados
por pnca (7 variables) - Parte 1

Conjunto de datos | Norma euclidiana | Distancia | Distancia relativa
Orden
(ca) (nca) (dnca) (pnca)

1 Dota 158,5761 0,0007 0,0002 %
Carrizal 158,5768

2 Carrizal 158,5768 2,4873 0,7782 %
Frailes 161,0641

3 Dota 158,5761 2,488 0,7784 %
Frailes 161,0641

4 Poas 461,3744 59,3891 6,8788 %
Barva 401,9853

5 SanCarlos 189,1821 28,118 8,0281 %
Frailes 161,0641

6 SanCarlos 189,1821 30,6053 8,8007 %
Carrizal 158,5768

7 Dota 158,5761 30,606 8,8009 %
SanCarlos 189,1821

8 Poas 461,3744 124,7041 11,9055 %
SanVito 586,0785

9 SanVito 586,0785 184,0932 18,6317 %
Barva 401,9853

10 Barva 401,9853 212,8033 35,9971 %
SanCarlos 189,1821
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Tabla C.10: Resultados al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de la roya, ordenados
por pnca (7 variables) - Parte 2

Conjunto de datos | Norma euclidiana | Distancia | Distancia relativa
Orden
(ca) (nca) (dnca) (pnca)

11 Poas 461,3744 272,1924 41,8399 %
SanCarlos 189,1821

12 Barva 401,9853 240,9212 42,7886 %
Frailes 161,0641

13 Barva 401,9853 243,4085 43,4222 %
Carrizal 158,5768

14 Barva 401,9853 243,4093 43,4224 %
Dota 158,5761

15 Poas 461,3744 300,3103 48,2474 %
Frailes 161,0641

16 Poas 461,3744 302,7976 48,8422 %
Carrizal 158,5768

17 Poas 461,3744 302,7983 48,8423 %
Dota 158,5761

18 SanVito 586,0785 396,8965 51,1952 %
SanCarlos 189,1821

19 SanVito 586,0785 425,0145 56,8853 %
Frailes 161,0641

20 SanVito 586,0785 427,5017 57,4093 %
Carrizal 158,5768

21 SanVito 586,0785 427,5025 57,4095 %
Dota 158,5761
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Tabla C.11: Resultados al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de la roya, ordenados

por Divergencia KL - Parte 1

Orden ‘ Divergencia KL ca

1 0,0499 SanVito
Frailes

2 0,0716 SanVito
Carrizal

3 0,0745 SanVito
SanCarlos

4 0,0746 SanVito
Dota

5 0,079 Barva
Frailes

6 0,092 Barva
Carrizal

7 0,1142 Barva
Dota

8 0.1229 Barva
SanCarlos

9 0.1299 SanVito
Barva

10 0.1348 Poas

SanVito
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Tabla C.12: Resultados al aplicar tSNE en los conjuntos de datos de la roya, ordenados

por Divergencia KL - Parte 2

Orden ‘ Divergencia KL ca

11 0.1482 Poas
SanCarlos

12 0.1617 Poas
Dota

13 0.1654 Poas
Frailes

14 0.1792 SanCarlos
Carrizal

15 0.1892 Poas
Carrizal

16 0.1914 Poas
Barva

17 0.2097 Dota
Frailes

18 0.2261 Dota
SanCarlos

19 0.2325 Carrizal
Frailes

20 0.2496 SanCarlos
Frailes

21 0.2563 Dota

Carrizal




Apéndice D

Detalle de resultados: floracion del
banano

Tabla D.1: Resumen de los resultados obtenidos en cuanto R? y RM SFE para la floracién
(Las Valquirias)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento

Sr P 4—1 SVR/P | C =10,0,e=0,1,7y=0,9,¢=0,d=3 0,86 96,6 % Validacion cruzada

P 13—1| SVR/S | C =10000,0, e =0,0,7=0,03,¢c=0 0,93 96,22 % | Tr:28-SS / Te:LV-SS
Ta-P-Sr 1—1 | SVR/G | C =100000,0, € = 0,01, v = 0,06 0,93 96,11 % | Tr:28-SS / Te:LV-SS
Sr P 16 -1 | SVR/G | C =109955,45, ¢ = 0,0, v = 0,0 0,99 95,64 % | Tr:28-CS / Te:LV-SS
16 -1 | SVR/G | C =109955,45, ¢ = 0,0, v = 0,0 1,0 95,51 % | Tr:28-SS / Te:LV-SS
T, 16 -1 | SVR/G | C =213,99, e = 0,08, v = 0,35 1,07 94,33 % | Tr:28-CS / Te:LV-SS

16 -1 | SVR/G | C =213,99, ¢ = 0,08, v = 0,35 1,08 94,15 % | Tr:28-SS / Te:LV-SS
Ta-P-Sr 1—1 | SVR/G | C =100000,0, e = 0,01, v = 0,06 1,75 88,4% | Tr:28-CS / Te:LV-SS
P 13—1| SVR/S | C' =10000,0, e =0,0,7=0,03,¢=0 16,2 45,92 % | Tr:28-CS / Te:LV-SS

Tabla D.2: Resumen de los resultados obtenidos en cuanto R? y RM SE para la floracién
(28 Millas)

Variables ‘ p—a ‘ Técnica ‘ Parametros ‘ RMSE ‘ R? ‘ Experimento
T, 16 -1 | SVR/G | C =213,99, ¢ = 0,08, v = 0,35 0,98 95,28% | Validacién cruzada
Ta-P-Sr 1—1 SVR/G | C =100000,0, e = 0,01, v = 0,06 0,98 95,43% | Validacién cruzada
Sr P 16 -1 | SVR/G | C =109955,45, ¢ = 0,0, v = 0,0 0,98 95,74 % | Validacién cruzada
P 13—1| SVR/S | C =10000,0, € =0,0,7=0,03,¢c=0 0,99 95,85% | Validacién cruzada
Sr P 4—1 SVR/P | C=10,0,e=0,1,vy=0,9,¢=0,d=3 1,11 95,36 % | Tr:LV-CS / Te:28-SS
4—1 SVR/P | C=10,0,e=0,1,vy=0,9,¢=0,d=3 1,14 94,85 % | Tr:LV-SS / Te:28-SS

121



D Detalle de resultados: floracion del banano 122

Tabla D.3: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y RM SE para diferentes
periodos adelante (a), en la etapa de validacién cruzada para la floracién del
banano (28 Millas)

MSE 2

Variables | p —a | Técnica RMS ut
mean | stdev | mean ‘ stdev
T, 16 — 1 SVR/G 0,98 0,44 | 95,28% | 4,52 %

TaPSt | 1—1 | SVR/G | 098 | 04 [9543% | 34%
Sr P 16 >1 | SVR/G | 0,98 | 04 |9574% | 2,81%
J 13— 1 | SVR/S | 0,99 | 044 | 9585% | 2,55%
T, Sr 22 54 | SVR/P | 1,72 | 0,77 | 87.82% | 8,63%
16 7 | SVR/P | 228 | 091 | 79,71% | 10,76 %
T.P [19-10] SVR/G | 2,72 | 045 | 72,06% | 9.83%

28 > 13 | SVR/G | 3,0 | 0,78 |68,68% | 84%
Sr 10> 16 | SVR/G | 331 | 0,76 | 57,1% | 9,26%
1016 | SVR/P | 341 | 0,93 | 61,33% | 10,93%
13—16 | SVR/P | 351 | 0,87 | 61,94% | 9,65%
28 16 | SVR/P | 3,56 | 047 | 6324% | 6,28%
Ta-P-Sr |16 —19 | SVR/G | 322 | 0,7 |64,15% | 10,32%
T, Sr |10—19| SVR/G | 3,35 | 0,63 | 64,19% | 10,56%

Tabla D.4: Configuraciones del frente de Pareto en cuanto R? y RM SE, para diferentes
periodos adelante (a), en la etapa de validacién cruzada para la floracién del
banano (Las Valquirias)

MSE 2

Variables | p —+a | Técnica RMS f
mean | stdev | mean ‘ stdev
Sr P 4—1 SVR/P 0,86 0,27 96,6 % | 1,56 %
Sr 10 - 4 SVR/G 1,31 0,28 | 91,53% | 4,02%

Sr P 16 -4 | SVR/P | 1,31 | 0,28 | 92,26% | 2,58 %
13—7 | SVR/G | 1,51 | 043 | 88,12% | 8,91%

T, St 13—7 | SVR/G | 1,53 | 0,25 | 89,62% | 3,45%
Sr 13—10| SVR/G | 1,68 | 0,24 | 86,81% | 2,36 %
Sr P 10 - 13 | SVR/G | 1,93 | 021 | 82,84% | 4,25%
716 | SVR/G | 2,06 | 0,27 | 80,31% | 3,91%

Ta-P-Sr | 4—19 | SVR/G | 226 | 0,32 | 76,69% | 3,66 %
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Tabla D.5: Resultados del disefio de experimentos con una confianza del 95 % (Floracién)

Cumplimiento de Supuestos

Factor Métrica Ho Método Normalidad ‘ Independencia ‘ Homocedasticidad
Téenicas R? Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE | Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
R? Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
p RMSE | Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
R? Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
“ RMSE | Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
Lugar R? Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
RMSE | Rechazada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
. R? Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA

Variables - -

RMSE | Aceptada | Kruskal-Wallis H-test No Si NA
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