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Resumen estructurado

Antecedentes: la roya del café es una enfermedad que causa grandes pérdidas
econdmicas alrededor del mundo. La severidad de esta enfermedad cambia en el
tiempo, lo que ocasiona que los agricultores pierdan el control sobre la importancia
econdmica que tiene la enfermedad en sus cultivos. Varios esfuerzos de investigacion
de aprendizaje supervisado, se han enfocado en crear modelos que permitan detectar
la incidencia de roya en los cultivos. Con el objetivo de incrementar la precision de los
resultados, los esfuerzos de investigacion en los ultimos afios se han centrado en la
creacion de modelos de mayor complejidad y en el aumento de muestras de roya en
los conjuntos de datos.

Objetivos: establecer un método de conjunto para la deteccion de roya en el café
basado en datos sintéticos.

Métodos: se propone en primer lugar, incrementar el nUmero de muestras de roya en
los conjuntos de datos de estudio, con el objetivo de ampliar el niUmero de escenarios
posibles del comportamiento de la enfermedad. Por otra parte, se propone un método
de conjunto que permita realizar detecciones del porcentaje de incidencia de roya en
cultivos de café colombianos, teniendo en cuenta los datos sintéticos construidos y el
conocimiento experto sobre la enfermedad.

Resultados: el presente trabajo entrega como resultados tres conjuntos de datos con
datos sintéticos de la incidencia de roya en Colombia, los cuales permiten ampliar el
namero de muestras de roya para la construccion de modelos de aprendizaje
supervisado que permitan detectar el comportamiento de la enfermedad en distintas
zonas de Colombia, Por otro lado, se entrega un método de conjunto capaz de realizar
detecciones del porcentaje de incidencia de roya para las diferentes regiones cafeteras
de Colombia.

Conclusiones: la creacién de un mecanismo para la construccién de datos sintéticos
gue comprenda en sus procesos el comportamiento de algoritmos de interpolacion
combinado con conocimiento experto permite construir muestras mejor
contextualizados, lo que ocasiona una mejor representacion del comportamiento de la
roya en los conjuntos de datos colombianos.

Palabras clave: roya, métodos de conjunto, datos sintéticos, Hemileia Vastatrix,
deteccion de enfermedades, agricultura
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ABSTRACT

Background: the coffee rust is a devastating disease that causes large economic
losses across the world. The severity of this disease changes over time, so the farmers
are not fully aware of the economic importance of the rust disease in the coffee crops.
Several research works have created machine learning models to detect coffee rust.
Several research works have created machine learning models to detect coffee rust.
Nowadays, to increase the precision in the results, the research works have built more
complex models, and they try increasing the number of coffee rust samples.

Objectives: establish an ensemble learning method for detection of coffee rust based
on synthetic data.

Methods: first, it is proposed to increase the number of coffee rust samples in the
datasets studied, to extend the number of scenes about coffee rust behavior. On the
other hand, an ensemble learning method is proposed for the detection of the incidence
coffee rust percentage in Colombian coffee crops, taking account of the synthetic data
built and expert knowledge.

Results: this research work has the following results: three datasets with synthetic data
about coffee rust incidence in Colombia that increase the number of coffee rust
samples for construction of supervised learning models to detect coffee rust in the
different Colombian regions. On the other hand, an ensemble method is delivered,
which can detect the coffee rust incidence percentage to several Colombian regions.

Conclusions: the creation of a mechanism to create synthetic data that includes the
behavior of interpolation algorithms and expert knowledge in their processes allows
generating better samples and a better representation of the behavior of the coffee rust
disease in Colombian datasets.

Keywords: coffee rust, ensemble methods, synthetic data, Hemileia Vastatrix,
detection of diseases, agriculture.
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Capitulo 1

En este capitulo se describe el planteamiento del problema del proyecto, el escenario
de motivacion, el objetivo general y los objetivos especificos que guian el presente
trabajo de maestria, y, finalmente se muestran las contribuciones realizadas a partir
del desarrollo de este proyecto.

Introduccion

1.1 Planteamiento del problema

La industria del café es uno de los objetos econémicos a nivel mundial que desde 1990
ha incrementado su nivel de produccién de una manera acelerada, de tal forma que al
afio 2015 su incremento sobrepasa el 50% [1], convirtiéndose en un producto de
exportacion importante en varios paises del mundo, y en la principal fuente de recursos
para varios agricultores de los paises productores. Paises como Brasil, Vietham y
Colombia ven la produccién del café como una de sus principales fuentes econémicas
y sociales para el desarrollo de su pais puesto que los tres paises producen mas del
50% del café del mundo.

La roya es el principal problema en los cultivos de café; el desarrollo fisiolégico del
cultivo, el nivel de produccion de la planta y la distribucién y cantidad de lluvia son los
principales factores que contribuyen bajo ciertas condiciones a la aparicion y rapida
reproduccion de esta enfermedad. Ya que entre los afios 2008 y 2010 se han
presentado abruptas alteraciones en las condiciones del clima, los agricultores no
pueden realizar un control oportuno sobre sus cultivos, dando paso a que la roya
aumente sus probabilidades de aparicion, comprometiendo seriamente la cantidad y
la calidad de la cosecha y asi afectando de manera importante la produccién de los
paises cafeteros como Colombia, El Salvador y gran parte de América Central [2].

Desde la aparicion de roya en cultivos de café en Brasil en 1970, Colombia ha realizado
investigaciones para crear variedades mas resistentes a la enfermedad. Aunque las
nuevas variedades de café han mostrado resistencia al hongo, todavia tres cuartas
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partes de los cultivos son susceptibles a padecer de roya dependiendo de las
condiciones climaticas y de la agronomia del cultivo [3].

Dado que la roya es una enfermedad que afecta a nivel mundial el sector cafetero y
trae consigo notables pérdidas econdémicas, varios esfuerzos de investigacion,
especialmente desde el area de aprendizaje supervisado, se han enfocado en crear
modelos que permitan detectar la incidencia de roya en los cultivos de café teniendo
en cuenta variables meteorolégicas (temperatura, pluviosidad, humedad, etc.) y
agrondmicas (distancia de siembra, carga de frutos, etc.), las cuales sirven para reducir
la pérdida en las cosechas y evitar el uso masivo de fungicidas, aumentando asi la
calidad de los cultivos. Estos modelos realizan un proceso de aprendizaje a partir de
un conjunto de datos con el objetivo de predecir, clasificar o detectar una nueva
entrada. En [4], [5] los autores construyen conjuntos de datos para Colombia y Brasil
respectivamente. A partir de estos conjuntos de datos diversas investigaciones
obtienen modelos de clasificacidbn de roya utilizando algoritmos de aprendizaje
supervisado (arboles de decisién, maquinas de vectores de soporte, redes neuronales,
redes bayesianas). Nuevas iniciativas como las propuestas en [5], [6] definen
estructuras para combinar modelos de clasificacion con el objetivo de aumentar la
precision en la deteccion, ya que teéricamente se ha demostrado que la combinacién
de un conjunto de modelos de clasificacion genera soluciones mas precisas que utilizar
uno solo. Este tipo de enfoque se conoce comunmente como métodos de conjunto de
clasificadores [7]-[9].

Aunque los avances desde la informatica han contribuido en la deteccion de roya en
cultivos de café, los conjuntos de datos utilizados en las investigaciones mencionadas
anteriormente contienen baja cantidad de registros para realizar una correcta
deteccidn, esto debido a que la captura de datos es una actividad costosa para los
agricultores y compleja para las personas que recolectan informacion. Este problema
ocasiona que los modelos de clasificacién poco precisos debido a la poca informacién
recolectada [10].

En ese sentido, esfuerzos de investigaciéon como los realizados en [10] empiezan a
abordar la problemética de escasez de datos a partir del uso de algoritmos de
interpolacién que permiten incrementar las medidas del Porcentaje de Incidencia de
Roya (PIR) en el café teniendo en cuenta los registros existentes en los actuales
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conjuntos de datos; sin embargo, esta investigacion se ve limitada a la construccion
de nuevos datos considerando Unicamente el comportamiento que el algoritmo pueda
interpretar de los datos existentes, sin tener en cuenta otros factores que contribuyen
al desarrollo de la enfermedad.

Teniendo en cuenta las anteriores consideraciones, es necesario aumentar el nimero
de instancias del conjunto de datos actual de roya considerando factores que
contribuyen al progreso de la enfermedad, con el objetivo de ofrecer modelos precisos.
De la definicion del problema se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢, Como detectar el porcentaje de incidencia de la roya en cultivos de café
teniendo en cuenta la escases de datos?

1.2 Escenario de motivacion

Los cambios notables del calendario geo-climatico estan afectando los niveles de
competitividad de los paises exportadores de productos en los sistemas agricolas,
puesto que las caracteristicas del suelo, los cambios extremos de temperatura, entre
otros factores abioticos y bidticos producen la aparicién de circunstancias propicias
para el desarrollo de plagas y enfermedades, afectando la calidad de los cultivos y la
productividad del mismo.

Segln la Federaciéon Nacional de Cafeteros de Colombia, mas de 563.000! familias
sin contar las familias independientes a esta organizacién dependen de la produccion
del café, los cambios geo-climéticos se convierten en un factor de riesgo alto para el
buen desarrollo de los cultivos, asi como para el adecuado desarrollo econémico y
social del pais, considerando que al 2018 el café continua siendo uno de los principales
productos de exportacion de Colombia? aportando el 0,7% del PIB [11].

1 http://www.cafedecolombia.com/particulares/es/la_tierra_del_cafe/la_gente_del_cafe/
2 https://iwww.larepublica.co/analisis/sergio-clavijo-500041/panorama-cafetero-2018-2019-2797742
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

e Establecer un método de conjunto para la deteccion de roya en el café basado
en datos sintéticos

1.3.2 Objetivos especificos

e Construir un mecanismo para la generacion de muestras sintéticas de
incidencia de roya

e Adaptar un método de conjunto para la detecciéon de roya con base en los
conjuntos de datos construidos

e Evaluar las capacidades del método de conjunto para la deteccién de roya en
el café

1.4 Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo son:

e Tres conjuntos de datos correspondientes a las regiones de “Jazmin”, “Naranjal”
y “Santagueda” con muestras sintéticas de la incidencia de roya para diferentes
afos de cultivo

e Un método de conjunto para la deteccion de roya basado en los conjuntos de
datos con muestras sintéticas de la incidencia de roya

e Un mecanismo para la generacion de muestras sintéticas de la incidencia de
roya en cultivos de café colombianos

e Un prototipo web que implementa la API correspondiente al método de conjunto
construido en este proyecto

e El siguiente articulo de investigacion:

o “Rule-based expert system for detection of coffee rust warnings in
Colombian crops”. Este articulo fue expuesto en la conferencia: “6™"
International Symposium on Language & Knowledge Engineering” en la
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ciudad de Puebla, México en los dias 29, 30 y 31 de octubre del afio
2018. La publicacién del articulo se encuentra en “Journal of Intelligent &
Fuzzy Systems, vol. 36, no. 5, pp. 4765-4775 2019’
https://content.iospress.com/articles/journal-of-intelligent-and-fuzzy-
systems/ifs179025

1.5 Contenido de la monografia

La monografia se organiza en siete capitulos estructurados a partir de las fases de la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Process for Data Mining) [12], la cual ofrece
una descripcion del ciclo de vida en proyectos de mineria de datos. La figura 1 muestra
las seis fases de la metodologia:

Comprension de
- .
los datos

Comprension
del negocio

Preparacion de
los datos

.

Implantacion Modelado

Evaluacion

Figura 1. Fases de la metodologia CRISP-DM [12]

Considerando las fases de la Figura 1, la monografia se encuentra estructurada de la
siguiente manera:



Capitulo 2. Estado actual del conocimiento / comprensiéon del negocio. En este
capitulo se describen los conceptos fundamentales del proyecto y los trabajos
relacionados con el problema de investigacion planteado.

Capitulo 3. Comprension y preparacion de los datos. En este capitulo se describen
los conjuntos de datos utilizados en el proyecto y las actividades realizadas para tratar
problemas de valores faltantes y seleccion de caracteristicas encontrados en los
conjuntos de datos.

Capitulo 4. Modelado. Este capitulo describe paso a paso la construccion del método
de conjunto. Primero se realiza un analisis de series de tiempo en las variables de
clima, con el objetivo de que el método de conjunto tenga la capacidad de realizar
prondsticos del PIR cinco dias en el futuro. Luego, fueron elegidos los algoritmos del
meétodo de conjunto, asi como su estructura de funcionamiento.

Capitulo 5. Experimentaciéon y evaluacion. Este capitulo presenta el proceso de
evaluacion y las pruebas realizadas al modelo construido, con el objetivo de analizar
las capacidades del método de conjunto de esta tesis de maestria.

Capitulo 6. Prototipo. En este capitulo se presenta el proceso de desarrollo para la
construccion de un prototipo web que hace uso de la API que contiene el método de
conjunto construido anteriormente para la deteccion de roya en cultivos de café
colombianos.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros. Finalmente, este capitulo analiza los
resultados obtenidos en el presente proyecto de maestria, detallando las principales
contribuciones obtenidas durante el desarrollo del trabajo, y son expuestas
recomendaciones para trabajos futuros.



Capitulo 2: Estado actual del conocimiento /
comprension del negocio

En este capitulo, se presentan los precedentes tedricos que permiten comprender el
contexto del presente trabajo de investigacion, el cual propone un método de conjunto
para la deteccién de la incidencia de roya en cultivos de café colombianos basado en
datos sintéticos. Luego, se presentan los trabajos de investigacion relacionados al
planteamiento del problema de la tesis de maestria. Finalmente, se realiza un resumen
gue describe los principales aportes del capitulo.

2.1 Conceptos generales

2.1.1 Roya en el café

La roya es una enfermedad que se presenta en algunos cultivos debido a la aparicion
de un hongo en las hojas de la planta; en la roya del cafeto es generada por el hongo
Hemileia vastatrix que ocasiona pigmentacion en las hojas de café y posteriormente la
caida de ellas. El brote de esta enfermedad se concibe por propiedades del suelo,
caracteristicas del cultivo, manejo agronémico por parte del agricultor y las condiciones
ambientales, siendo este ultimo el factor que méas variedad de condiciones presenta
en el transcurso de los dltimos afios.

El ciclo de vida del hongo comienza con la diseminacién de esporas en las primeras
horas, que en grandes cantidades se visualiza como un polvo amarillo o naranja en las
hojas de la planta. Una vez las esporas estan en las hojas, inicia el proceso de
germinacion, la cual requiere ayuda de las condiciones ambientales para completar la
infeccion de la hoja. Cuando la hoja se encuentra infectada, el hongo absorbe los
nutrientes de la planta hasta el punto de poder reproducirse e iniciar el ciclo de
diseminacion de esporas de nuevo [13]. De esta manera, sin ningun tipo de control la
enfermedad se convierte en una epidemia que avanza en el espacio y el tiempo. De
acuerdo a las investigaciones, el progreso de la enfermedad sin un adecuado control
se puede describir en tres etapas: fase lenta, fase rapida y fase terminal [13]. En la
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fase lenta la epidemia inicia su proceso de infeccion en algunas hojas, repitiéndose el
ciclo de infeccion muy lentamente. En la segunda fase, debido a la expansion de las
esporas en la fase anterior, existe una gran cantidad de hojas infectadas al mismo
tiempo, lo que aumenta la incidencia de la enfermedad. Finalmente, las hojas mas
afectadas mueren, reduciendo la poblacién de hojas en las plantas, lo que ocasiona
una reduccion en el espacio de infeccion y por lo tanto la finalizacién de la epidemia.

En el contexto colombiano, teniendo en cuenta las fases de la enfermedad, autores
[5], [6] definieron las curvas de progreso de la roya considerando la fenologia del
cultivo, la evaluacion de la enfermedad en diferentes zonas cafeteras de Colombia, y
la distribucion de la cosecha. Los autores proponen dos curvas de crecimiento para
explicar el aumento de la incidencia de la enfermedad en distintas zonas de Colombia.
La primera curva aplica para las regiones de Quindio, Norte de Santander y Cauca,
cuya cosecha principal es en el primer semestre del aflo (Figura 2a), y la segunda
curva aplica para las regiones de Antioquia, Caldas y Risaralda cuya cosecha principal
es en el segundo semestre del afo (Figura 2b)
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Figura 2. Curvas de progreso de la roya sin control quimico [16]
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La severidad de esta enfermedad varia afio a afio, ocasionando que los agricultores
descuiden la importancia econémica que representa la aparicion de la enfermedad en
sus cultivos; cuando el clima es favorable y la cosecha abundante, la roya causa
grandes pérdidas en la produccion [16].

2.1.2 Series de tiempo

Una serie de tiempo se define como una coleccién de datos que se recopilan, observan
o0 registran en intervalos de tiempo regulares. Es asi como una serie de tiempo puede
representarse mediante una lista de tuplas S = [(t;,my), (t5, my), ..., (t,, m,)], donde
‘m” es una medicion en el espacio y ‘t” el instante de tiempo al que corresponde la
medicién “m”. Esta relacién cronoldgica en los datos de la serie hace que el analisis
de este tipo de fendbmenos sea distinto a otros tipos de problemas [17].

Las series de tiempo se clasifican de manera general en series estacionarias y no
estacionarias. Las series estacionarias son estables en el tiempo, es decir, la media 'y
la varianza de los datos son constantes en el tiempo. Por su parte, las series no
estacionarias tienen una tendencia que cambia en el tiempo. Los cambios en la media
de los datos determinan un crecimiento o decrecimiento en su componente de

9



tendencia, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante. El analisis de
tendencia (cambio a largo plazo de la media), estacionalidad (variabilidad de los datos
debido a estaciones en los mismos) y fendbmenos aleatorios permite encontrar
patrones en los datos, para de esta manera realizar tareas de prondéstico a través de
algoritmos de series de tiempo y algoritmos de aprendizaje supervisado.

2.1.3 Método de conjunto homogéneo

Los métodos de conjunto o también llamados multiclasificadores son conjuntos de
diferentes clasificadores que toman las predicciones individuales y las fusiona, dando
como resultado la combinacion de cada una de ellas [18]. Estos métodos se
diferencian dependiendo las caracteristicas que se deseen cubrir, algunas de ellas
son: el nimero de clasificadores individuales acoplados, la estructura de acoplamiento
utilizada para los clasificadores, el tipo de cada clasificador (redes neuronales, arboles
de decision, vecino mas cercano, etc.), las caracteristicas de los subconjuntos usados
por cada clasificador del conjunto, la agregacion de las decisiones particulares, el
tamafio y la naturaleza de los conjuntos de datos de entrenamiento para los
clasificadores y la combinacion de clasificadores homogéneos o heterogéneos [18].

Los métodos de conjunto homogéneos, o también llamados métodos de ensamble se
caracterizan por usar un solo algoritmo de aprendizaje supervisado dentro de sus
clasificadores base. Por lo cual, la Unica diferencia existente entre los clasificadores
internos del método de ensamble es la muestra de informacion que ingresa a cada
clasificador en su etapa de entrenamiento.

2.1.4 Datos sintéticos

Los datos sintéticos se generan con el fin de satisfacer necesidades especificas que
no se pueden encontrar en capturas originales de datos. El diccionario McGraw-Hill
define a los datos sintéticos como “cualquier produccién de datos aplicables a una
situacion que no se obtienen por medicion directa” [19]. Estos datos sintéticos son
generados para conocer ciertas condiciones que pueden o no ser encontrados en los
datos originales, es decir, los datos sintéticos se convierten en valores teéricos que
pueden medir indirectamente una situacion particular que haya pasado o que adn no
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ocurre en un contexto, con el fin de abarcar el mayor nimero de eventos posibles y
asi preparar a un sistema para que reaccione adecuadamente.

2.2 Trabajos relacionados

Esta seccidon hace una descripcidn de recientes investigaciones que relacionan el
problema planteado en este proyecto. Inicialmente se exponen investigaciones
orientadas al uso de aprendizaje supervisado en la deteccién de roya en el café,
posteriormente son descritos trabajos relacionados con la construccién de datos
sintéticos en distintos contextos de investigacion. Finalmente, se describen trabajos
acerca de métodos de conjuntos en diferentes contextos de aplicacion.

2.2.1 Aprendizaje supervisado para la deteccion de roya en el café

Desde la informatica, especificamente en aprendizaje supervisado, los esfuerzos de
investigacion orientados al cuidado de los cultivos de café se han incrementado
exponencialmente debido a los cambios extremos presentes en la temperatura,
humedad, pluviosidad y otros factores climaticos que contribuyen al desarrollo de
plagas y enfermedades sobre cultivos de café, ocasionando grandes pérdidas
econdmicas y ambientales a los agricultores [20]. A continuacion, son presentados los
trabajos de investigacion relevantes que hacen uso de algoritmos de aprendizaje
supervisado para la deteccidén de plagas y enfermedades en cultivos de café.

En [21] realizan una revision bibliografica para la deteccion y prediccion de plagas y
enfermedades en diversos cultivos como: maiz, arroz, café, mango, mani y tomate,
mediante el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado (arboles de decision, redes
neuronales artificiales, redes bayesianas y maquinas de vectores de soporte). Los
resultados obtenidos en la revision sistematica, indican que los cultivos de café son los
mas abordados debido a la importancia para el desarrollo econémico en paises como
Colombia, donde la produccién de café es la principal actividad agricola del pais
abarcando mas de 360.000 familias dedicadas al cultivo del café. Estudios sobre la
roya concluyen que las esporas que contienen la infeccion pueden propagarse a través
de la lluvia y el viento, por lo que varios paises como Colombia y Brasil, pueden ver
afectados sus cultivos.
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En este orden de ideas, investigadores colombianos detectan la tasa de infeccién de
roya en cultivos de café a través de un conjunto de datos de entrenamiento que reune
147 instancias, recolectadas entre los aflos 2011 y 2013. El conjunto de datos se
compone de 21 atributos divididos en tres categorias: condiciones climaticas,
propiedades fisicas del cultivo y administracién del cultivo [22]. La evaluacién del
dataset se realiz6 dividiendo en tres subconjuntos el conjunto de datos de
entrenamiento (D1, D2, D3); D1 contiene los 21 atributos del dataset, D2 excluye
atributos de la fertilidad del suelo y tres de las propiedades fisicas de los cultivos, por
su parte D3 reemplaza los atributos excluidos en D2 por una nueva variable. Los tres
nuevos subconjuntos fueron aplicados en tres clasificadores de aprendizaje
supervisado: SVR (Support Vector Regression), BPNN (Backpropagation Neuronal
Network) y el arbol de regresion M5, de los cuales SVR obtiene los mejores resultados
de desemperio en los tres subconjuntos de datos. Esta investigacion concluye que: 1)
La cantidad de instancias del dataset es aun pequefia y necesita aumentarse. 2) Un
método de conjunto puede mejorar el rendimiento y la precisién de la deteccion de la
roya, lo cual es propuesto como trabajo futuro.

En [6] se identifica que el uso de clasificadores simples no ofrece los resultados mas
precisos; el trabajo propone un método de conjunto en cascada para la deteccion de
roya en el café, éste método consta de un clasificador de primer nivel (BPNN) y dos
clasificadores de segundo nivel (M5 y SVR) que detectan la tasa de infeccion de roya
mayor a 7,18% y menor a 7,18% respectivamente. En [23] proponen un sistema de
alertas tempranas para la roya en el café basado en cddigos de salida de correccion
de error y SVM. De igual forma [24] propone reglas de deteccion de roya en el café
basados en arboles de decision y emparejamiento de grafos. Finalmente, autores en
[25] construyeron un sistema experto basado en reglas que identifica los parametros
principales de clima en Colombia que contribuyen al desarrollo de la enfermedad. Los
resultados muestran que la deteccion del progreso de la enfermedad debe realizarse
considerando el estudio de series de tiempo, puesto que el nivel de incidencia de la
enfermedad depende estrechamente de las condiciones ambientales de los 28 dias
anteriores a la medicion.
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Similarmente, investigadores brasilefios detectan la roya en el café mediante un
conjunto de datos que se caracteriza por ofrecer salidas binarias; si las tasas de
infeccién son superiores a cinco puntos porcentuales, la salida de la clase es uno, de
lo contrario la salida es cero. Una segunda opcion plantea que, si la tasa de infeccion
de roya es igual o superior a 10 puntos porcentuales entonces la salida de la clase es
uno, de lo contrario la salida es cero. Este conjunto de datos fue recolectado durante
13 afios (1998-2011) a través de una estacion automatica del clima ubicada en la
granja experimental de la fundacion PROCAFE en la ciudad de Varginha/MG (latitud
sur 21° 34'00", longitud 45° 24'22" y altitud 940m) generando 612 instancias. El
conjunto de datos se compone de 23 variables independientes que ofrecen informacion
relacionada con la temperatura, humedad en las hojas y luminosidad en el cultivo [5].
Estas investigaciones hacen uso de técnicas de modelado como: arboles de decision,
redes neuronales artificiales, el método Random Forest y SVM. En [26], [27] utilizan
este conjunto de datos s6lo para los primeros ocho afios de recoleccion, [26] propone
un modelo a partir de dicho conjunto de datos haciendo uso de arboles de decision
difusos, [27] propone un caso de estudio de prediccidon de la roya en el café a partir del
uso de redes bayesianas. En [28] se discute como aprender funciones que sean
capaces de predecir si el valor de una variable objetivo supera un umbral especifico,
con el fin de que un predictor de roya en el café pueda determinar a partir de intervalos
si la variable objetivo se encuentra en un estado de advertencia o de alerta. En este
trabajo se presentan tres implementaciones basados en técnicas de aprendizaje
supervisado: uno basado en regresion y dos en clasificacién. En [29] se basan en SVM
para formular predicciones respecto a variables continuas analizadas para identificar
la fiabilidad del uso de sistemas de alertas tempranas en la roya del café.

En la Figura 3 son presentados los algoritmos de aprendizaje supervisado y sistemas

expertos utilizados en el contexto de deteccion de roya en los cultivos de café para las
investigaciones de Colombia y Brasil:
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Figura 3. Algoritmos usados en investigaciones para la deteccion de roya
en el café

De esta forma se puede observar en la Figura 3 que los algoritmos de caja negra como
SVM y Redes Neuronales han sido utilizados desde 2010 y 2014 respectivamente
hasta la actualidad dentro de 7 investigaciones de deteccion de roya. Lo anterior se da
ya que son algoritmos de alta precisién y han demostrado en las investigaciones
reducir la probabilidad de error en alertas para la deteccidn de roya en el café [21]. Los
algoritmos que basan su representacion en grafos como los Arboles de Decision y
Redes Bayesianas de igual forma han sido utilizados para la deteccion de roya en el
café, ya que su representacion grafica permite conocer las caracteristicas del
clasificador construido, por lo que estos algoritmos son muy utilizados en las
investigaciones desde el 2009 hasta la actualidad. Finalmente los métodos de conjunto
utilizados para la deteccion de roya en el café como Random Forest y basados en
cascada, son nuevas iniciativas que obtienen mejor precision que un clasificador
simple, segun afirmaciones de autores destacados en el medio [7]-[9]. Por este motivo
se observa que desde el 2014 existen investigaciones que usan este tipo de métodos
para la deteccion de roya en el café.

Los resultados actuales muestran que, tanto en el uso de clasificadores simples como
en los métodos de conjunto, los datos de entrenamiento utilizados en las
investigaciones cuentan con pocas instancias, lo que compromete la calidad de los
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resultados generados por los clasificadores. Es por esta razén que se propone en el
presente proyecto un mecanismo para la generacion de muestras sintéticas de roya
para cultivos de café colombianos, que permita ampliar el conocimiento de los
algoritmos de aprendizaje supervisado, y, por lo tanto, que mejoren su precision en la
tarea de deteccion.

2.2.2 Datos sintéticos en distintos contextos de aplicacion

Partiendo de la necesidad de incrementar el nimero de muestras de datos que
permiten a los investigadores generalizar de mejor manera un problema especifico
cuando la informacion recolectada no es suficiente, varias investigaciones enfocadas
en la construccion de datos virtuales que representen un contexto particular se han
llevado a cabo. A continuacion, son descritos algunos trabajos que hacen uso de los
datos sintéticos para mejorar las capacidades de interpretacion de problemas en
distintos contextos de aplicacion.

En [30]-[32] se han construido conjuntos de datos virtuales para disminuir el riesgo de
la revelacién de informacion privada y el control de correos no deseados (spam); estas
investigaciones utilizan los datos sintéticos para crear un escenario a partir de los datos
construidos, que permita hacer analisis estadistico para la descripcibn de una
poblacion sin revelar o utilizar los datos originales de la poblacién analizada. Para
lograr este objetivo, diversos métodos y algoritmos de construccién de datos han sido
usados, por ejemplo, métodos estadisticos(IPSO, por sus siglas en inglés) [30],
meétodos de perturbacion de datos (PEGS) [31] y algoritmos de balanceo de clases
(SMOTE) [32]. Estas investigaciones indican que los datos sintéticos tienen un alto
grado de confiabilidad en la simulacion de escenarios.

Por otro lado, en el contexto de sistemas de manufactura donde la escasez de datos
ocasiona gue no se puedan realizar analisis robustos en etapas tempranas de
funcionamiento de los sistemas, se utilizan los datos sintéticos para incrementar el
tamafo de los conjuntos de datos de entrenamiento con el objetivo de mejorar la
precision de los andlisis de dichos sistemas durante estas etapas. Este contexto hace
uso principalmente de métodos de generacion estadistica de datos: DBSCAN [33],
teoria de valores extremos [34].
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En el area de la salud, se utilizan los datos sintéticos para mejorar la precision de
estudios médicos, haciendo uso de métodos estadisticos para la mejora de la precision
en los registros de series de tiempo de miocardio [35], y para el reconocimiento de
expresiones faciales a partir de algoritmos de distribucion lineal [36]. Por otra parte los
algoritmos de interpolacion se han usado en este contexto para construir datos a partir
de la interpolacion de imagenes que mejoren la precision del estudio de imagenes
cardiacas [37], y la resolucion de imagenes satelitales a partir de la creacién de nuevos
puntos de datos [38]. En 2019, la interpolacion de datos se ha utilizado en la biomédica
para mejorar los objetos de imagen creados en simulaciones anatémicas para el
estudio de enfermedades en el ser humano. El trabajo expuesto en [39] utiliza la
técnica de interpolacion ‘“interpolation spoke” para mejorar las propiedades
geométricas de un objeto y asi construir imagenes médicas mas precisas.

En el contexto de la agricultura, los algoritmos de interpolaciéon han cumplido funciones
en distintas areas de la agricultura. En [40] se utiliza la interpolacion para corregir
valores atipicos en estudios de contaminacion debido al uso de plaguicidas e
insecticidas en cultivos de China. Por otra parte, en la deteccion de enfermedades en
los cultivos de café en Colombia, en [10] proponen el uso del algoritmo de interpolacion
Cubic Spline para crear nuevas muestras del Porcentaje de Incidencia de Roya (PIR)
y la construccion de tres conjuntos de datos basados en los datos construidos:
meteorologia diaria, variacibn meteorolégica y meteorologia previa. Los datos
sintéticos en este trabajo fueron usados para entrenar varios algoritmos de aprendizaje
supervisado (arbol de regresion M5, vectores de regresion SVR, perceptron
multicapa). Los resultados indican que la aproximacion realizada con el conjunto de
datos de meteorologia previa y el algoritmo de perceptron multicapa es la combinacién
con mejores resultados. Este trabajo resalta la importancia de trabajar con series de
tiempo para el estudio de la enfermedad.

A continuacion, en la Figura 4 son resumidos los enfoques de construccion de datos
utilizados en los diferentes contextos de aplicacion:
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Figura 4. Métodos y algoritmos de construccion de datos sintéticos en
distintos contextos de aplicacion

Las investigaciones que hacen uso de algoritmos de interpolacién son consideradas
buenas alternativas para la construccion de datos, ya que las nuevas muestras son
creadas a partir del comportamiento de los datos. Sin embargo, es necesario
complementar la construccion de datos con factores adicionales del comportamiento
de la enfermedad.

La investigacion descrita en [10] tiene en cuenta Unicamente el comportamiento del
algoritmo de interpolacion; para detectar apropiadamente la roya en el café es
necesario crear datos sintéticos considerando los principales factores que contribuyen
al desarrollo de la enfermedad. Adicional a esto, los resultados de este trabajo
presentan valores atipicos al estimar valores negativos del porcentaje de incidencia de
la roya.

2.2.3 Métodos de conjunto en distintos contextos de aplicacion

Los métodos de conjunto se han utilizado en los ultimos afios dados sus buenos
resultados en la deteccién y prediccion de eventos en distintos contextos de aplicacion.
En [41], por ejemplo, se realiza una investigacion que realiza varios experimentos, con
el objetivo de evaluar si el uso de los métodos de conjunto son alternativas apropiadas
para la prediccion financiera con series de tiempo, los algoritmos Random subspace,
stacking y bagging son puestos a prueba en los experimentos. Los resultados sugieren
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gue los algoritmos mejoran el rendimiento en las predicciones realizadas comparadas
con clasificadores simples. De igual forma los trabajos en [42] y [43] realizan
experimentos para adecuar algoritmos de clasificacién simple y aumentar su precision.
En [42], la investigacion presenta una serie de experimentos con redes neuronales
para su uso en métodos de conjunto, puesto que este tipo de algoritmos se han
empezado a utilizar en estos contexto. Por su parte en [43] se resalta que
recientemente los SVM son usados para la prediccion con series de tiempo, y el trabajo
hace uso de los métodos de conjunto para mejorar el rendimiento de las predicciones.

En la industria eléctrica se han hecho investigaciones para comparar varios métodos
de conjunto para el prondstico de carga de energia con series de tiempo. Al comparar
Random Forest y GBRT (Gradient Boosting Regression Trees), los resultados
evidencian que el método GBRT es superior para el contexto de estudio. Por otra parte,
estudios como los realizados en [44] y [45] proponen mejorar la precision de los
meétodos de conjunto para su uso en el contexto de datos dados por series de tiempo.
En [44] se utiliza el método boosting con redes neuronales recurrentes para la
prediccién con series de tiempo. El algoritmo propuesto en la investigacion adiciona
un nuevo parametro que influencia las decisiones del método boosting. Los resultados
demuestran que el uso de métodos de conjunto adaptados para las series de tiempo
mejora considerablemente las predicciones. En [45] la investigacion describe el uso de
los métodos de ensamble para construir modelos apropiados para la prediccion con
series de tiempo.

Dentro del contexto cafetero, a partir del afio 2014 se han venido utilizando los métodos
de conjunto dado que segun distintas afirmaciones [7]-[9], estos esquemas de
clasificacion muestran tener una mejor precision que los clasificadores simples. En [6]
investigadores colombianos proponen un método de conjunto en cascada de dos
niveles para la deteccién de roya en el café, éste método consta de un clasificador de
primer nivel (BPNN) y dos clasificadores de segundo nivel (M5 y SVR) que detectan el
porcentaje de incidencia de roya mayor a 7,18% y menor a 7,18% respectivamente.
Investigadores brasilefios utilizan el método de conjunto Random Forest como fue
detallado en secciones anteriores, para la deteccién de roya en los cultivos de café [5].

Dado que los métodos de conjunto son opciones viables para mejorar la precision en
la deteccion de enfermedades como la roya en el café, el presente trabajo de
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investigacion, tomara como punto de partida los trabajos antes mencionados para el
desarrollo del método de conjunto para la deteccion de roya basado en datos
sintéticos. Sin embargo, se debe tener en cuenta que, en la investigacion de Colombia,
la cantidad de registros por encima de 7,18% son pocos debido a la poca cantidad de
datos utilizados en el método de conjunto. Ademas, esta investigacion no considera
los periodos de tiempo del desarrollo de la enfermedad. Este factor contribuye a la
seleccidn de los atributos de andlisis que influyen en los clasificadores utilizados dentro
del método de conjunto para la deteccion de la incidencia de la roya en el café.

2.3 Resumen

Este capitulo presenta los conceptos teoricos principales de la investigacion, tales
como: métodos de conjunto, datos sintéticos, series de tiempo, y roya en cultivos de
café. Luego, fueron expuestos los trabajos de investigacion que se relacionan con las
tematicas del presente proyecto de Maestria. En el uso de aprendizaje supervisado en
cultivos de café se encontraron 18 trabajos de investigacion, donde a pesar del uso de
algoritmos tradicionales y métodos de conjunto para la deteccion de roya en los
cultivos cafeteros, se encuentra que los datos de entrenamiento cuentan con pocas
instancias, comprometiendo los resultados de los modelos construidos. Para los
trabajos que se relacionan con datos sintéticos, se describieron 12 trabajos de
investigacion que utilizan técnicas de generacion de datos sintéticos para varios
contextos de aplicacion. La técnica de interpolacion de datos muestra caracteristicas
gue la convierten en una buena alternativa para el presente trabajo de grado.
Finalmente, los 9 trabajos relacionados con métodos de conjunto muestran que el uso
de clasificadores de este tipo mejora la precision de clasificacién. En Colombia se han
utilizado métodos de conjunto para la deteccién de roya en el café, sin embargo, los
resultados muestran que hacen falta incluir dentro del modelo caracteristicas sobre el
tiempo de desarrollo de la enfermedad en los cultivos.
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Capitulo 3: comprension y preparacion de los
datos

En este capitulo es descrito el proceso de comprension de datos, en el cual se resumen
las caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados. En segundo lugar, este capitulo
presenta la preparacion de los datos para adaptarlos al método de conjunto para la
deteccion de roya en cultivos de café que sera presentado en el capitulo 4.

3.1 Comprension de los datos

Se utilizaron tres conjuntos de datos provenientes del Centro Nacional de
Investigaciones del Café — CeniCafé?® de diferentes regiones cafeteras de Colombia,
tal como se muestra en la Figura 5. En estas regiones se recolectaron muestras de
Incidencia de Roya (IR) en cultivos entre 1986 y 1988 en la regién “El Jazmin”, 1985
en la region de “Santagueda”, y entre 1985-1987 en la region de “El Naranjal”. Estos
conjuntos de datos contienen registros de roya en los cultivos durante epidemias
presentadas en la region, lo que permite estudiar con mayor profundidad el
comportamiento de la enfermedad en los cultivos de café colombianos.
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Figura 5. Localizacion de regiones cafeteras en Google Maps

8 https://iwww.cenicafe.org/
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Ademas, se tomaron registros de estaciones meteoroldgicas de la temperatura media,
minima, y maxima (AvgTem, MaxTem, MinTem), punto de rocio, humedad relativa,
presién de vapor, horas de sol y precipitacion durante el dia y la noche. Adicional a
esto, a partir de las variables obtenidas, otras variables meteoroldgicas fueron
calculadas, tales como, amplitud térmica (AT) y la precipitacion total. La Tabla 1
presenta la descripcion de las variables meteoroldgicas y de incidencia de roya en el
café.

Atributo Abreviacién Descripcién
Temperatura MinTem Media de los valores minimos recolectados
minima durante un dia.

Unidad de medida: °C.
Temperatura MaxTem Media de los valores méaximos recolectados
maxima durante un dia.

Unidad de medida: °C.
Temperatura AvgTem Media de los valores medios recolectados
promedio durante un dia.

Unidad de medida: °C.
Amplitud térmica AT Diferencia entre los valores maximos y minimos
de temperatura.

Unidad de medida: °C.
Expresion matematica:

AT' = MaxTem! — MinTem! (3.1)
Humedad relativa Hum Cantidad de vapor de agua presente en el aire.

Unidad de medida: %

Expresion matematica:

Humi _ : .Pr'esién parciali x 100 (32)
Equilibrio del vapor de agua®

Presién de vapor VPress Presion a la cual el vapor de agua se encuentra

en equilibrio termodinamico con su estado de

condensacion.

Unidad de medida: milibares (mb)
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Punto de rocio PR Temperatura en la cual el agua del aire comienza
a enfriarse y a saturarse con el vapor de agua.
Unidad de medida: °C.
Precipitacion Pd Cantidad de precipitacion en un lugar durante el
durante el dia dia.
Unidad de medida: milimetros (m.m.)
Precipitacion Pn Cantidad de precipitacion en un lugar durante la
durante la noche noche.
Unidad de medida: milimetros (m.m.)
Precipitacion total Pt Cantidad de precipitacion durante un dia.
Unidad de medida: milimetros (m.m.)
Expresion matematica:
Pt =Pd + Pn (3.3)
Horas de sol Sol Numero de horas en la cual la luz solar incide
sobre un lugar.
Unidad de medida: horas.
Muestras de IR Numero de hojas infectadas por el hongo

Incidencia de
Roya

Hemileia vastatrix dividido por el total de hojas
disponibles en la planta.

Unidad de medida: %
Expresion matematica:

IRt =

Total de hojas infectadas en 60 arboles’
jas inf 160&rboles’ 100 (3.4)
Total de hojas en los 60 arboles!

Tabla 1. Descripcién de los atributos de los conjuntos de datos de roya en

el café

La Tabla 2 presenta el nUmero de muestras recolectadas de IR y las variables de clima

disponibles para cada region cafetera.

Atributos \ Regidn Jazmin Santagueda Naranjal
AvgTem X X X
MaxTem X X X
MinTem X X X
AT X X X
Hum X X X
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VPress X X

PR X X X
Pd X X X
Pn X X X
Pt X X X
Sol X X X
Muestras de clima 1096 365 1003
IR 43 26 48

Tabla 2. NUmero de muestras recolectadas de roya y atributos de clima

en las regiones “El Naranjal”’, “Santagueda” y “El Jazmin”

Las tablas 3, 4 y 5 muestran las medidas estadisticas de las variables de los conjuntos
de datos de las regiones “Jazmin”, “Santagueda” y “Naranjal” respectivamente, las
cuales permitan brindar una idea sobre las propiedades de cada una de las variables
de interés de esta propuesta. Las medidas estadisticas utilizadas para describir las
variables son: porcentaje de valores perdidos, valor promedio, mediana, desviacion

estandar, porcentaje de ceros encontrados, valores minimos y maximos.

Variable # Valores Valor Desviacion | Ceros Valor mediana | Valor
muestras per((g/:)()jos promedio estandar (%) minimo maximo
MinTem 1096 0 15.46 1.01 0 11.8 15.5 18.5
MaxTem | 1096 0 24.8 2.23 0 16.5 25 31
AvgTem 1096 0 19.72 1.5 0 15.18 | 19.65 | 24.75
AT 1096 0 9.34 2.28 0 1.3 9.4 15
Hum 1096 0 81.32 6.55 0 60.4 81.7 97.5
VPress 1096 0 18.54 1.14 0 14.8 18.6 | 21.91
PR 1096 0 16.26 0.98 0 12.9 16.3 19.6
Pd 1096 0 2.96 7.38 51.09 0 0 66.5
Pn 1096 0 4.66 11.35 55.47 0 0 108
Pt 1096 0 7.62 13.94 34.22 0 1.4 124.6
Sol 1096 0 3.78 2.55 4.56 0 3.5 10.3
IR 43 96.08 22 14 0 6 16 65

Tabla 3. Medidas de estadistica descriptiva para las variables de la region
“‘Jazmin”
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Variable # Valores Valor Desviacion | Ceros Valor mediana | Valor
muestras per((g/igios promedio estandar (%) minimo maximo
MinTem 365 0 17 1.14 0 12.5 17 20
MaxTem 365 0 29.04 1.86 0 22 29.5 33.4
AvgTem 365 0 148.65 | 1699.25 0 19.35 | 22.8 23.7
AT 365 0 12.04 2.24 0 5.5 12.2 17.5
Hum 365 0 74.37 5.82 0 58.4 73.9 93.4
VPress 365 0 19.79 1.43 0 14 20 23.2
PR 365 0 17.2 1.25 0 114 17.4 19.9
Pd 365 0 1.06 4.08 0 0 0 48.2
Pn 365 0 4.12 8.55 0 0 0 60.3
Pt 365 0 5.19 9.8 0 0 04 60.3
Sol 365 0 5.96 2.81 0 0 6.5 10.8
IR 26 92.8 30 23 0.06 6 26 82
Tabla 4. Medidas de estadistica descriptiva para las variables de la regién
“Santagueda”
Variable # Valores Valor Desviacion | Ceros Valor mediana | Valor
muestras | perdidos | promedio estandar (%) minimo maximo
(%)
MinTem 1003 0 16.25 1.03 0 114 16.4 18.8
MaxTem | 1003 0 26.93 2.2 0 19.6 27.2 33.5
AvgTem 1003 0 21.01 1.34 0 17.2 21.1 25.4
AT 1003 0 10.68 2.38 0 1.5 10.9 16.5
Hum 1003 0 80.34 6.32 0 62.9 80.1 97.5
VPress 1003 0 4984.3 | 8704.05 0 10.1 20 23300
PR 1003 0 17.23 0.91 0 12.4 17.3 20
Pd 1003 0 1,72 5.5 63.21 0 0 64.7
Pn 1003 0 5.39 11.9 51.84 0 0 88.2
Pt 1003 0 7.11 13.16 36.79 0 0.8 88.2
Sol 1003 0 5.13 2.82 6.68 0 5 11
IR 48 95.21 22 10 0 5 19 46

Tabla 5. Medidas de estadistica descriptiva para las variables de la regién

“Naranjal”

Comparando el nimero de muestras obtenidas de las estaciones meteoroldgicas y las
muestras de IR durante los mismos afos de observacion, la region de “Jazmin” cuenta
con 43 muestras de la IR contra 1096 muestras de las distintas variables de clima
mencionadas anteriormente, lo cual es equivalente a que la cantidad de valores no
medidos para esta regidon durante los afios de observacion definidos es del 96%; para
el caso de la region “Santagueda” el porcentaje es de 92,8% y en “El Naranjal” del
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95,2%. La Figura 6 muestra la IR de las tres regiones cafeteras a través de la
temporada cafetera anual durante varios afios. Para el presente trabajo de
investigacion, a los valores de IR no medidos entre los dias de un afio también se le
llamaran valores perdidos.

Incidencia de Roya en "El Naranjal"

E B! br's Jul '8! Oct '8! Ene 'B6 br 8 Jul 81 Oct '8 Ene '8’ br's. Jul'8’ Oct '8’
Dias
(a) Incidencia de roya en “El Naranjal’
Incidencia de Roya en "Santagueda”

Nivel de Incidencia de Roya (%)

Ene "85 Feb "85 Mar "85 Abr'85 May "85 Jun'85 Jul'ss Ago ‘85 Sep '8 Oct'85 Nov '8 Dic "85 Ene ‘86
Dias

(b) Incidencia de roya en “Santagueda”
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Incidencia de Roya en "El Jazmin"

%)

Nivel de Incidencia de Roya (
.

Ene '86 Abr'86 Jul'86 Oct '86 Ene '87 Abr's7 Jul'87 Oct'87 Ene '88 Abr'ss Jul'88 Oct'88 Ene '89
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(c) Incidencia de roya en “El Jazmin”

Figura 6. Incidencia de la roya en los cultivos de café colombianos: (a)
Naranjal, (b) Santagueda y (c) Jazmin

En este sentido, el minimo valor de incidencia de roya alcanzado en la region Naranjal
(Figura 5a) fue de 5% y su valor maximo de 46%. Por su parte, en “Santagueda”
(Figura 5b) sus valores minimos y maximos llegaron al 6% y 82% respectivamente,
siendo estos los valores més criticos de las regiones analizadas. Finalmente, para la
region “Jazmin” (Figura 5c) el valor minimo de incidencia alcanzado fue de 6% en
octubre de 1986 y el maximo de 66% en enero de 1988.

3.2 Preparacion de los datos

En esta seccidn se presentan las técnicas usadas para el procesamiento de los datos
de clima y roya en el café. Con el objetivo de realizar una preparacion de datos
adecuada, se tomaron como base la metodologia CRISP-DM [12] y actividades
propuestas en [46]. De esta manera las tareas descritas en esta seccidon son:
tratamiento de valores perdidos y seleccion de atributos.

3.2.1 Tratamiento de valores perdidos

Dentro de los distintos conjuntos de datos, se observa que la variable de incidencia de
roya contiene pocas muestras en los tres conjuntos de datos (Tabla 2). Esto se debe
a que la recoleccion de estos se realiza manualmente, analizando la cantidad de hojas
infectadas en 60 arboles cada vez, por lo que es una actividad que requiere mucho
esfuerzo; es por este motivo que no se hace constantemente.
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Con el objetivo de aumentar el numero de muestras de la IR, se construyé un
mecanismo para crear datos sintéticos a partir de las muestras de roya en cultivos de
café colombianos. El mecanismo se compone de dos moddulos: el médulo de
interpolacion y el modulo de conocimiento experto. En el modulo de interpolacion se
encuentran los submaédulos para la manipulacion y analisis de datos: Pandas y Numpy,
ademas del submédulo SciPy, que contiene el algoritmo de interpolaciéon Cubic Spline.
Dentro del médulo de conocimiento experto se encuentran dos submaddulos: el
submédulo de seleccion de afios y el submodulo de suavizado. La Figura 7 presenta
la arquitectura del mecanismo de creacidon de datos sintéticos en cultivos de café
colombianos.

Modulo de conocimiento

Mddulo de interpolacidn experto
Muestras delR
SciPy sin valores Madulo de
Madulo Pandas - falantes selection
Mues tras de IR Algoritmo e
Cubic Spline l]
Madulo de
suavizado
Mdédulo Numpy WMiestas dell Sub-dataset 1
sinvalores
faltantes Mddulo Pandas
Madulo Numpy

Funcidn
carEctansticas Sub-dataset N
[

Combinacion de
datos

Datos sintéticos

Figura 7. Mecanismo para la generacion de datos sintéticos del
porcentaje de incidencia de roya en cultivos de café colombianos

3.2.1.1 Médulo de interpolacion

La interpolacién permite crear nuevas muestras de la IR entre dos puntos cercanos
conocidos. En este trabajo se utilizd la adaptacion de la interpolacion Cubic Spline
propuesta en [10] para aumentar las muestras de IR. Este método consiste en la
creacion de curvas diferenciables segmentadas en porciones a través de polinomios
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de tercer orden, las cuales pasan por un conjunto de puntos de control (muestras
originales). Este método produce un sistema de tres diagonales que puede ser resuelto
para obtener los coeficientes de los polinomios [47].

La Figura 8 muestra la Curva de Incidencia de Roya (CIR) creada de la interpolacién
cubic spline y las muestras originales de las regiones colombianas. La implementacion
del algoritmo se hizo a través de la libreria SciPy de Python.

Cubic Spline en la region "El Naranjal”
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Figura 8. Curva de incidencia de roya creada por el algoritmo de
interpolacion Cubic Spline en las regiones de café colombianos: (a)
Naranjal, (b) Santagueda y (c) Jazmin

La Figura 8 muestra la forma en la que los puntos generados por el algoritmo Cubic
Spline se adaptan a los puntos originales. Sin embargo, es posible observar que para
la regién “Jazmin” se crearon puntos de incidencia de roya negativos, lo cual no
corresponde al comportamiento normal de esta curva. Es por esto que se propone el
uso de un moédulo adicional que tenga la capacidad de utilizar el conocimiento experto
sobre el comportamiento de la roya para realizar ajustes a la curva de datos, y de esta
manera obtener datos sintéticos mejor contextualizados.

3.2.1.2 Médulo de conocimiento experto

Una vez el médulo de interpolacion crea la primera aproximacién de la curva de
incidencia, el médulo de conocimiento experto realiza un ajuste de la curva
considerando el conocimiento experto encontrado en la literatura, tales como: articulos
cientificos, reportes técnicos y literatura relacionada con la incidencia de roya. Este
procedimiento se realiza ya que el conjunto de datos original contiene pocas muestras
de la IR, debido a este hecho, la primera aproximaciéon del algoritmo Cubic Spline no
es capaz por si solo de representar apropiadamente el comportamiento de la
enfermedad en su curva de incidencia resultante.

La curva de incidencia resultante del primer modulo es ajustada basada en dos
criterios: i) identificacion de los parametros para generar muestras sintéticas, ii)

establecer el mecanismo de suavizado teniendo en cuenta el paso anterior.

e |dentificacion de los parAmetros para generar muestras sintéticas

En el contexto colombiano, autores como [5], [6] definieron las curvas de progreso de
la roya considerando la fenologia del cultivo, la evaluacion de la enfermedad en
diferentes zonas cafeteras de Colombia, y la distribucion de la cosecha (Figura 2).
Considerando el comportamiento de las curvas de progreso de roya en Colombia
propuestas en la Figura 2, se definieron los siguientes criterios para el ajuste de la
curva de incidencia:

30



e EI comportamiento de la enfermedad debe analizarse en periodos de un afio.
Esto debido a que las condiciones ambientales y del cultivo cambian a través
del tiempo, alterando la intensidad con la cual se puede presentar la
enfermedad. En la actualidad este fenomeno es evidente debido a la situacion
del cambio climético en los dltimos afios

e Las curvas de progreso pueden ser definidas a través de funciones
polinomiales, ya que, al conocer la grafica general del comportamiento de la
roya para cada zona de Colombia y teniendo algunas muestras de roya en las
distintas regiones analizadas, el mecanismo de creacion de datos sintéticos
puede identificar los pardmetros necesarios para construir una funcion
polinomial de la curva de progreso de la enfermedad que se adapte a las
distintas zonas cafeteras de Colombia [48]. En este caso, se requieren los
valores minimos locales con el objetivo de establecer las raices del polinomio,
y el valor maximo global que sirve como punto de evaluacion para hallar las
constantes del polinomio

e Los puntos de la curva de progreso siempre son mayores o iguales a cero. Esto
implica que el rango de los nuevos puntos sintéticos se encuentra entre 0% y
100%

Teniendo en cuenta los criterios establecidos, se construyeron dos submaodulos dentro
del médulo de conocimiento experto: i) el médulo de seleccién de afios, que se encarga
de dividir el conjunto de datos en periodos de un afio ii) el médulo de suavizado, el
cual recibe los subconjuntos entregados por el médulo de seleccién de afios y se
encarga de construir las funciones polinomiales caracteristicas del progreso de la IR
de acuerdo a las caracteristicas de cada subconjunto de datos entregado por el modulo
de seleccion.

e Mobdulo de suavizado

En este submddulo se construyo la expresion matematica que representa las curvas
de progreso de la IR en cultivos de café colombianos. Para construir la funcién son
necesarios:
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1. Los puntos de datos entregados por el médulo de interpolacion (puntos
originales mas los puntos sintéticos), los cuales brindan informacién sobre la
incidencia de la roya en una regién particular

2. Los criterios encontrados en la identificacién general del comportamiento de la
roya en Colombia, los cuales permiten limitar el espacio de creacién de los
nuevos puntos de roya, Y filtrar los puntos de datos entregados por el modulo
de interpolacion que no se encuentren dentro de los criterios establecidos

La expresion matematica que representa la curva de incidencia de roya f, es el
producto del coeficiente principal “a”y las raices de los polinomios representadas por
los factores (x — b;)?, donde “x” es el dia del afio en el cual el punto de IR “b;" es un
minimo relativo cercano a cero.

fO) =alx —b)? * (x — by)? ... * (x — by)? (3.5)
El pseudocdédigo del modulo de suavizado se describe a continuacion:

Algoritmo 1: mecanismo Eara crear datos sintéticos en cultivos de café colombianos

1 function (coffe_rust);
INPUT: coffe_rust [] and factor_vector []
OUTPUT: rust incidence curve f(x)

2 for day from 1 to 365

3 if coffee_rust [day] is a relative minimum

4 b = coffe_rust [day]

5 factor = (day — b)?

6 factor_ vector [count] = factor

7 count = count + 1

8 end

9 a = max(coffee_rust) / factor_ vector [day where max (coffee_rust)]
10 f(x) = a*factor_ vector (day)

11 end

El mecanismo para la creacion de datos sintéticos considera un vector con puntos de
la IR y un vector que almacena las raices de los polinomios encontradas en los datos.
Para cada uno de los 365 dias del afio se analiza si la medicion de roya en cada dia
corresponde a un valor minimo relativo de las muestras. Cuando una medicion de roya
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es un minimo relativo se hallan las raices del polinomio en ese punto y se almacenan
en el vector “factor_vector”. Posteriormente se halla la constante del polinomio “a”
utilizando como punto de referencia el valor maximo de roya en las muestras y el dia
en el que fue tomada esa medicion. Finalmente, para cada dia se calcula a través de
la funcién caracteristica el nuevo dato sintético. La Figura 9, muestra los resultados
del moédulo de suavizado para la generacion de las nuevas muestras sintéticas que
forman la curva final de progreso de la IR para las distintas regiones cafeteras
analizadas. Esta curva grafica la tendencia de la incidencia de roya para cada region

analizada.

Mecanismo aplicado en la region "El Naranjal”

@
g
2 4
@
3 » 4
© \ /
3 % /o
S 3.0 / .
@ R 40 o \N® |
2~ Vs Ly
@ A C
Q e / © °
£ P s N @ AY ®
) e N ey s N e
] e e o~ N - S e
o -2 .o & - N Bo--p, 8T -0 ~ ~ ° & -
2 ° -7 ~ ° P ~ ®oe -
> - e - ~ - -
D - —_—
Ene '85 Abr'85 Jul '8 Oct'85 Ene '86 Abr'86 Jul'86 Oct'86 Ene '87 Abr'87 Jul'87 Oct'87
Dias
-8 Puntos originales Cubic Spline — Puntos finales
. . .z “ T
(a) Mecanismo aplicado en la region “El Naranjal
Mecanismo aplicado en |a region "Santagueda”
100
@
>
& eal
@ °
e
: J—
@ ~
S __ < -
38 ~ 3 -
S h -
- S 2 L] P
@ - . B —
° ~— -
—_ ~ . - —_—
- Tl ® © +-z ® ‘.— -
= ——— ° -2 . e —_
Ene's Feb '8 WMar '8 Abr'g May '8 Jun''8 Jul'ss Ago '8 P8 t'8! Nov '8 Dic '8 Ene '8
Dias
- Puntos originales Cubic Spline  — Puntos finales

(b) Mecanismo aplicado en la region “Santagueda”

33



Mecanismo aplicado en la region "El Jazmin"
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(c) Mecanismo aplicado en la region “El Jazmin”

Figura 9. Curvas de incidencia de roya creadas por la interpolacion Cubic
Spline y el conocimiento experto en regiones cafeteras colombianas: (a)
Naranjal, (b) Santagueda y (c) Jazmin

Los resultados finales en la Figura 9 muestran que, el mecanismo propuesto utiliza el
conocimiento experto y los datos sintéticos construidos en el médulo de interpolacion
para generalizar la curva de progreso de la incidencia de roya para cada una de las
regiones cafeteras.

3.2.2 Seleccidén de atributos

Con el objetivo de seleccionar los atributos meteorolégicos apropiados para la
estimacion de la IR, se realizé un proceso de seleccion de caracteristicas mediante el
uso del algoritmo de eliminacion recursiva de caracteristicas (RFE) [49]. El algoritmo
RFE consta de un proceso recursivo que otorga puntuaciones a las caracteristicas
dados por un estimador externo que asigna pesos a los atributos (Ej: Coeficientes de
un modelo de regresion lineal). Una vez se tienen las puntuaciones de todas las
caracteristicas, se ordenan por orden de importancia y el usuario toma la decision de
eliminar las caracteristicas con menor puntuacion [8][9].

De esta manera, se utilizaron cuatro estimadores externos: Random Forest (RF),
Regresion Lineal (Linear Model, LM), un Modelo de Adicion Generalizada (Generalized
Additive Model, GAM), y Arboles Bagging (Bagging trees, BT). Considerando los
estimadores externos, se propusieron cinco experimentos utilizando los estimadores
para las tres regiones cafeteras analizadas (Jazmin, Naranjal y Santagueda):
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Experimento E-001: utiliza todas las muestras del conjunto de datos con los
atributos de clima recomendados por reportes técnicos y especialistas en
cultivos [25]: temperatura minima, temperatura méxima, amplitud de
temperatura, humedad, precipitacion durante el dia y la noche, y horas de sol
Experimento E-002: utiliza todas las muestras del conjunto de datos y todos
los atributos de clima disponibles
Experimento E-003: utiliza las muestras correspondientes a los periodos de
floracién dentro del conjunto de datos, todos los atributos de clima disponibles
y tres subconjuntos de datos:
o Dataset DS-001: la etapa de floracion durante el primer semestre del afio
o Dataset DS-002: la etapa de floracion durante el segundo semestre del
afio
o Dataset DS-003: las etapas de floracion durante ambos semestres del
afio
Experimento E-004: utiliza las muestras correspondientes a los periodos de
formacion de hojas dentro del conjunto de datos, todos los atributos de clima
disponibles, y tres subconjuntos de datos:
o Dataset DS-001: la etapa de formacion de hojas durante el primer
semestre del afio
o Dataset DS-002: la etapa de formacion de hojas durante el segundo
semestre del afio
o Dataset DS-003: las etapas de formacion de hojas durante ambos
semestres del afio
Experimento E-005: utiliza las muestras correspondientes a los periodos de
cosecha dentro del conjunto de datos, todos los atributos de clima disponibles,
y tres subconjuntos de datos:
o Dataset DS-001: |la etapa de cosecha durante el primer semestre del afio
o Dataset DS-002: la etapa de cosecha durante el segundo semestre del
afio
o Dataset DS-003: las etapas de cosecha durante ambos semestres del
ano

Los experimentos E-001 y E-002 consideran todas las muestras del conjunto de datos.
Por otra parte, los experimentos E-003, 004 y 005 dividen el conjunto de datos total en
tres subconjuntos de datos correspondientes a tres etapas de un cultivo de café:
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floracion, formacion de hojas y cosecha. Considerando las tres regiones cafeteras, los
experimentos y los estimadores externos utilizados, se construyeron 132 modelos de
regresion.

La implementacion del algoritmo RFE para la construccion de los distintos modelos de
regresion proviene del paguete CARET del lenguaje estadistico R [51]; y la medida de
evaluacion usada para determinar los mejores modelos de regresion fue el error medio
cuadrético (Root Mean Square Error, RMSE). El RMSE se define como la desviacion
estandar de los errores en la prediccion, es decir que esta medida muestra la
desviacion de las diferencias entre los valores predichos y los valores observados [52].
La expresion matematica del RMSE esta dada por:

1 2
RMSE = \/;Z?zl(yi _ypredi) (3-6)

Donde, n es el numero de residuos y (Yi — Ypred l-) es el error en la prediccion.

Los resultados de los experimentos para determinar los mejores modelos de regresion
y los mejores atributos de clima para la deteccion de roya en cultivos de café
colombianos se presentan en el Anexo A. En esta seccidn se realiza un estudio
comparativo de los mejores modelos de regresion por experimento presentado.

3.2.2.1 Estudio comparativo

Considerando los resultados de los diferentes experimentos (E-001, 002, 003, 004 y
005), se realiz6 un estudio comparativo con el fin de seleccionar los mejores atributos
para el método de conjunto para la deteccidon de roya, y los mejores modelos de
regresion que haran parte de la estructura del método de conjunto. Para la seleccion
de los mejores experimentos, se tuvieron en cuenta los mejores RMSE teniendo en
cuenta los siguientes criterios de satisfaccion: 1) El RMSE promedio de las tres
regiones cafeteras en cada experimento y 2) Los atributos seleccionados por el
algoritmo RFE para cada experimento en las tres regiones cafeteras sea mayor o igual
a tres atributos. El objetivo de elegir los experimentos basados en los criterios de
satisfaccion mencionados anteriormente es hallar los atributos y los modelos de
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regresion que mejor se comporten en las tres regiones cafeteras de manera conjunta,
dado que dichas regiones son cercanas entre si.

Cada uno de los experimentos E-003, 004 y 005 involucran 3 sub-experimentos: i) para
el primer semestre del afo, ii) para el segundo semestre del afio y iii) considerando
todo el conjunto de datos. Los resultados mostrados a continuacién corresponden a
las estructuras finales analizadas de todos los experimentos. Los resultados completos
de los experimentos E-001, 002, 003, 004 y 005 pueden encontrarse en el Anexo A.

e Experimentos E-001 y E-002

Para el experimento E-001, el cual comprende los atributos de clima recomendados
por reportes técnicos y especialistas en café, los resultados indican que para la region
“Jazmin” el mejor estimador externo es Random Forest con un RMSE de 0.17, para la
regién de “Naranjal” es GAM con un RMSE de 0.1472. Finalmente, para la region
“Santagueda” el mejor estimador externo es Random Forest con un RMSE de 0.175.
En promedio, para las condiciones del experimento E-001, Random Forest (RF)
obtiene los mejores resultados (Tabla 6) y cumple con los demas criterios de
satisfaccion. Los atributos compartidos entre las tres regiones utilizando RF son:
humedad, AT, temperatura maxima y temperatura minima (ver Anexo A).

Por su parte, bajo las condiciones del experimento E-002, los resultados indican que,
en promedio, el estimador externo que mejor se comporta en las tres regiones
cafeteras es BT (Tabla 7). Los atributos compartidos por las regiones cafeteras durante
este experimento utilizando BT son: presion de vapor, AT, humedad, temperatura
media, temperatura maxima, temperatura minima, y punto de rocio (Ver Anexo A).

Las tablas 6 y 7 muestran los resultados finales de los experimentos E-001 y E-002,
resaltando en color verde los mejores estimadores externos.

| Estimador externo | RMSE promedio | Atributos seleccionados |
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RF 0,17493973 4
LM 0,12928524 2
GAM 0,1731288 1
BT 0,17580007 4

Tabla 6. RMSE promedio y cantidad de atributos resultantes de la

interseccion de las regiones “Jazmin”, “Naranjal”’ y “Santagueda” para el

experimento E-001

Estimador externo RMSE promedio Atributos seleccionados
RF 0,172030867 4
LM 0,172692933 6
GAM 0,1714155 2
BT 0,171690367 7

Tabla 7. RMSE promedio y cantidad de atributos resultantes de la

interseccion de las regiones “Jazmin”, “Naranjal”’ y “Santagueda” para el
experimento E-002

e Experimentos E-003, E-004 y E-005

En el experimento E-003, el cudl utiliza tnicamente los datos del periodo de floracién
del cultivo, el estimador externo que obtiene el menor RMSE en promedio y cumple
con los demas criterios de satisfaccion es RF (Tabla 8). Por otro lado, para el
experimento E-004 que utiliza los datos correspondientes al periodo de formacion de
hojas, los resultados muestran que, para el primer semestre del afio el estimador RF
obtiene mejores resultados, mientras que en el segundo semestre del afio el algoritmo
BT obtiene el mejor RMSE promedio, con tres atributos seleccionados (Tabla 9).
Finalmente, la Tabla 10 muestra que para el experimento E-005 que utiliza los datos
durante el periodo de cosecha del cultivo, el mejor estimador externo para las tres
regiones cafeteras es BT.

Estimador Estructura del RMSE promedio Atributos
externo dataset seleccionados
RF Todo el conjunto 0,0812838 5
LM de datos 1,3045451 0
GAM 0,1629495 0
BT 0,0836244 3
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Tabla 8. RMSE promedio y cantidad de atributos resultantes de la

interseccion de las regiones “Jazmin

experimento E-003

Naranjal” y “Santagueda” para el

Estimador | Estructura RMSE RMSE Atributos
externo del dataset | promedio promedio seleccionados
semestre | semestre Il Semestres |y I
I

RF Conjunto de 0,03209 0,1089353 6 7
LM datos 0,0330645 | 0,10584401 2 2
GAM separados 0,1085783 | 0,22333333 0 0

BT en dos
semestres 0,0321838 | 0,10710797 5 3

Tabla 9. RMSE promedio y cantidad de atributos resultantes de la
interseccion de las regiones “Jazmin”, “Naranjal”’ y “Santagueda” para el
experimento E-004

Estimador Estructura del RMSE promedio Atributos
externo dataset seleccionados
RF Todo el conjunto 0,0850004 2
LM de datos 0,0856614 1
GAM 0,197516 0
BT 0,0846666 5

Tabla 10. RMSE promedio y cantidad de atributos resultantes de la
interseccion de las regiones “Jazmin”, “Naranjal”’ y “Santagueda” para el
experimento E-005

Teniendo en cuenta los experimentos descritos anteriormente, los resultados muestran
gue el analisis de datos para la deteccién de roya en el café debe hacerse por las
etapas del cultivo puesto que los resultados de los experimentos E-003, 004 y 005 son
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mejores que en los experimentos E-001 y 002 que evallan la totalidad de los datos.
Ademas, se observa que los atributos seleccionados para el conjunto de datos que
sirve de entrada al método de conjunto para la deteccién de roya en cultivos de café
colombianos se organizan de la siguiente manera:

e Para la etapa de floracién, el estimador externo seleccionado es random forest
con un RMSE promedio de 0,0812838. Los atributos seleccionados por el
algoritmo RFE en esta etapa son: temperaturas maxima, minima y media,
humedad, y amplitud térmica

e Para la etapa de formacién de hojas, el analisis debe dividirse entre los dos
semestres del afio cafetero, por lo tanto, los estimadores seleccionados son
random forest para el primer semestre del afio (RMSE=0,03209), y bagging tree
para el segundo semestre del afio (RMSE=0,10710797). Los atributos
seleccionados son:

o Punto de rocio, temperaturas minima y maxima, humedad, horas de sol
y amplitud térmica (para muestras del primer semestre del afio)
o Temperaturas minima, media y amplitud de temperatura (para muestras
del segundo semestre del afo)
e Para la etapa de cosecha, el estimador externo seleccionado es bagging tree
con un RMSE promedio de 0,0846666. Los atributos seleccionados en esta
etapa son: temperaturas minima, maximay media, humedad y amplitud térmica

Dado que la literatura cientifica afirma que la variable de precipitacion es una
caracteristica fundamental para el estudio del desarrollo de la roya, se realizé un
analisis profundo de los valores de precipitacion de los distintos conjuntos de datos
estudiados, con el objetivo de evaluar el impacto de dichas variables en el progreso de
la enfermedad (Ver Anexo A). Los resultados muestran que, para los conjuntos de
datos de las regiones Santagueda, Naranjal y Jazmin, los niveles de precipitacion
durante los afios de analisis fueron en general constantes con bajos niveles de
precipitacion, lo cual de acuerdo al conocimiento experto es un ambiente ideal para el
aumento de la roya en los cultivos [13][16][53]. Aunque los resultados del proceso de
seleccion de caracteristicas no consideran la precipitacion como una variable de alto
impacto en el desarrollo de la enfermedad, se incluye la precipitacion total en el
proceso de experimentacion y evaluacion de los siguientes capitulos debido a la
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importancia que tiene la variable en el estudio de la roya segun las consideraciones
del conocimiento experto.

3.3 Resumen

Este capitulo describié los procesos realizados para la comprensién y posterior
preparaciéon de los conjuntos de datos que son utilizados para la construccion del
método de conjunto para la deteccién de roya. En primer lugar, se encuentra la
descripcion basica de los conjuntos de datos pertenecientes a tres regiones cafeteras
de Colombia. En segundo lugar, son descritos a profundidad los procesos realizados
dentro de los conjuntos de datos para resolver problemas encontrados en los mismos
(valores faltantes y seleccion de caracteristicas) y asi preparar los conjuntos de datos
para la etapa de modelamiento del capitulo 4. Los resultados de este capitulo
presentan un mecanismo para la generacion de muestras sintéticas de roya en
Colombia, y una seleccion de atributos donde los mejores experimentos son:
experimento E-003 utilizando el dataset DS-003, experimento E-004 usando los
datasets DS-001 y DS-002, y el experimento E-005 con el dataset DS-003. Los
experimentos E-003, 004 y 005 corresponden a dividir el andlisis de conjunto de datos
por las tres etapas del cultivo estudiadas (formacion de hojas, floracién y cosecha).
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Capitulo 4: modelado

En este capitulo se presenta el método de conjunto de clasificadores para la deteccion
de roya en cultivos de café basado en datos sintéticos. En primer lugar, se realiza un
andlisis de series de tiempo para las variables climatoldgicas, con el objetivo de
permitir al método de conjunto realizar ademéas de una deteccion, una prediccion
temprana sobre el comportamiento de la IR, y de esta manera fijar un precedente del
uso de técnicas de series de tiempo en caracteristicas de clima para el estudio de la
roya en el café en tareas de prediccion. En segundo lugar, se presenta la estructura
del método de conjunto de acuerdo a los resultados de los experimentos mostrados
en el capitulo 3.

4.1 Analisis de series de tiempo

Con el objetivo de realizar un prondstico de la IR de al menos cinco dias, se realizaron
tres experimentos en las diferentes variables de clima de entrada al método de
conjunto, utilizando series de tiempo tradicionales que se adaptan al contexto de
estudio y que han sido ampliamente utilizadas para tareas de prondstico (Box-jenkins,
Holt winters) [54][55] y redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN)
como una técnica de pronostico de series de tiempo no lineal [56].
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Considerando los tres conjuntos de datos (Jazmin, Naranjal y Santagueda), ocho
variables de clima (Temperaturas minima, media, maxima, punto de rocio, humedad,
brillo solar, precipitacion de dia y noche), y las tres técnicas de prondstico de series de
tiempo (Box-jenkins, Holt-winters, ANN), se realizaron 1056 casos experimentales. Los
experimentos son descritos a continuacion teniendo en cuenta que cada experimento
se realizd para los tres conjuntos de datos disponibles, de los cuales se utilizé el 70%
de los datos como datos de entrenamiento, y el 30% restante como datos de
validacion. Los experimentos ES-001 y ES-002 utilizan los métodos tradicionales para
el prondstico con series de tiempo. Por otra parte, el experimento ES-003 utiliza el
algoritmo ANN con tres distintas configuraciones de entrada (5 atributos, 10 atributos
y 15 atributos de entrada) y tres configuraciones en los parametros de la red neuronal,
por lo cual un experimento de red neuronal puede ser referenciado en este capitulo de
la siguiente manera: ANN-2-10, donde ANN indica la red neuronal, ANN-2 la
configuracion de la red neuronal, y ANN-2-10 indica el nimero de atributos de entrada
para la configuracion 2 de la red neuronal.

e Experimento ES-001: utiliza el método Box-jenkins y cuatros configuraciones
del conjunto de datos:
o Dataset DSS-001: todo el conjunto de datos
o Dataset DSS-002: todos los datos correspondientes a la etapa de
formacion de hojas
o Dataset DSS-003: todos los datos correspondientes a la etapa de
floracion
o Dataset DSS-004: todos los datos correspondientes a la etapa de
cosecha
e Experimento ES-002: utiliza el método Holt-winters y cuatros configuraciones
del conjunto de datos:
o Dataset DSS-001: todo el conjunto de datos
o Dataset DSS-002: todos los datos correspondientes a la etapa de
formacion de hojas
o Dataset DSS-003: todos los datos correspondientes a la etapa de
floracion
o Dataset DSS-004: todos los datos correspondientes a la etapa de
cosecha
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Experimento

ES-003: utiliza redes neuronales artificiales,

cuatro

configuraciones del conjunto de datos y los siguientes subexperimentos por
cada subconjunto de datos:
o ES-003-1: “ANN-1”

Configuracion de la red neuronal:

Learning rate: 0.3

Momentum: 0.2

Training time: 500

Capas ocultas de la red: (# atributos + clase) /2

ES-003-1-1: “ANN-1-5"

DSS-001: 5 atributos, 1 clase, Jazmin
DSS-002: 5 atributos, 1 clase, Naranjal
DSS-003: 5 atributos, 1 clase, Santagueda

ES-003-1-2: “ANN-1-10"

DSS-001: 10 atributos, 1 clase, Jazmin
DSS-002: 10 atributos, 1 clase, Naranjal
DSS-003: 10 atributos, 1 clase, Santagueda

ES-003-1-3: “ANN-1-15"

DSS-001: 15 atributos, 1 clase, Jazmin
DSS-002: 15 atributos, 1 clase, Naranjal
DSS-003: 15 atributos, 1 clase, Santagueda

o ES-003-2: “ANN-2”
Configuracion de la red neuronal:

Learning rate: 0.5

Momentum: 0.2

Training time: 500

Capas ocultas de la red: (# atributos+ clase) /2

ES-003-2-1: “ANN-2-5"

DSS-001: 5 atributos, 1 clase, Jazmin
DSS-002: 5 atributos, 1 clase, Naranjal
DSS-003: 5 atributos, 1 clase, Santagueda

ES-003-2-2: “ANN-2-10"
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- DSS-001: 10 atributos, 1 clase, Jazmin

- DSS-002: 10 atributos, 1 clase, Naranjal

- DSS-003: 10 atributos, 1 clase, Santagueda
ES-003-2-3: “ANN-2-15"

- DSS-001: 15 atributos, 1 clase, Jazmin

- DSS-002: 15 atributos, 1 clase, Naranjal

- DSS-003: 15 atributos, 1 clase, Santagueda

ES-003-3: “ANN-3”
Configuracion de la red neuronal:
- Learning rate: 0.2
- Momentum: 0.2
- Training time: 500
- Capas ocultas de la red: (# atributos+ clase) /2

ES-003-3-1: “ANN-3-5"

- DSS-001: 5 atributos, 1 clase, Jazmin

- DSS-002: 5 atributos, 1 clase, Naranjal

- DSS-003: 5 atributos, 1 clase, Santagueda
ES-003-3-2: “ANN-3-10”

- DSS-001: 10 atributos, 1 clase, Jazmin

- DSS-002: 10 atributos, 1 clase, Naranjal

- DSS-003: 10 atributos, 1 clase, Santagueda
ES-003-3-3: “ANN-3-15"

- DSS-001: 15 atributos, 1 clase, Jazmin

- DSS-002: 15 atributos, 1 clase, Naranjal

- DSS-003: 15 atributos, 1 clase, Santagueda

La implementacién de los métodos Box-jenkins y Holt-winters provienen del paquete
FOREIGN del lenguaje estadistico R. Por otro lado, las redes neuronales se
implementaron con el paquete SCIKIT-LEARN del lenguaje de programacion Python.
Las medidas de evaluacién utilizadas para la eleccion de los mejores experimentos
fueron: el Error Relativo (ER) que se define como el cociente entre el valor absoluto de
la prediccioén y el valor real [57], el valor absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE)
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que compara la diferencia de medida entre dos valores continuos que expresan el
mismo fendmeno [58], y el coeficiente de correlacién de Pearson (PCorr) el cual
permite analizar la relacién lineal existente entre el valor observado y el valor predicho;
entre mas cercano a 1 o -1 sea el coeficiente de correlacion mejor es la correlacion
lineal [59]. Las expresiones mateméticas que representan las métricas de evaluacion
son las siguientes:

i |predicciént— observadot

ER —— (4.1)
predicciént
MAE = % « Y M (prediccién — observado) 4.2)
PCorr = XV (4.3)
0x0y

Donde:
e n: numero de observaciones
e oyy. COvarianza
e 0y: desviacion estandar de X
e 0y: desviacion estandar de Y

Los resultados de los experimentos para determinar las mejores técnicas de prondéstico
de series de tiempo para las distintas variables de clima se organizan a continuacion
por las variables de clima de cada region. En este capitulo se presentan los resultados
de la variable de temperatura minima para los experimentos que abarcan el
subconjunto de datos de “todos los datos disponibles”. Ademas, se realiza un estudio
comparativo para determinar las mejores técnicas de series de tiempo en cada variable
de clima. Los resultados completos de los experimentos de esta etapa se encuentran
en el Anexo B.

4.1.1 Temperatura minima — Todos los datos disponibles

A continuacion, son presentados los resultados de la temperatura minima en las tres
regiones cafeteras (Figuras 10, 11 y 12) utilizando todos los datos disponibles y las
tres técnicas de series de tiempo utilizadas. Las métricas de evaluacion ER, MAE y
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correlacion de Pearson nos permiten realizar un estudio de la capacidad de prediccién
de series de tiempo de cada una de las técnicas mencionadas en los presentes
experimentos.
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Figura 10. Resultados de los experimentos correspondientes a la
interseccion de la temperatura minima y el subconjunto “Todos los datos
disponibles” para la region “Naranjal”
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Figura 11. Resultados de los experimentos correspondientes a la
interseccion de la temperatura minima y el subconjunto “Todos los datos
disponibles” para la regién “Jazmin”
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Figura 12. Resultados de los experimentos correspondientes a la
interseccion de la temperatura minima y el subconjunto “Todos los datos
disponibles” para la regién “Santagueda”

Los resultados presentados en las Figuras 10, 11 y 12 muestran que los valores
medidos de error son cercanos entre si, sin embargo, los coeficientes de correlacion
presentan diferencias significativas. Para la region “Naranjal” el menor error absoluto
medio (MAE) encontrado en la variable de temperatura minima fue 0.71 y su mejor
coeficiente de correlacion se aproxima a 0.38. Para la region “Jazmin” el mejor
resultado de error relativo es 0.245 y su mejor correlacion de -0.325. Finalmente, para
la regidn “Santagueda” los mejores resultados de MAE y correlacién de Pearson son
0.94 y 0.65 respectivamente. Para la eleccion de los experimentos con los mejores
resultados, se realiza a continuacion un estudio comparativo sobre las métricas
obtenidas en esta seccion (Figuras 10, 11y 12).
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4.1.2 Estudio comparativo

En adicidn a las métricas calculadas anteriormente sobre cada variable climatoldgica,
se utilizaron dos evaluaciones de significancia estadistica: el test de Friedmany el T-
test pareado, con el objetivo de elegir para cada variable de clima el experimento con
mejores predicciones. El test de Friedman identifica la existencia de una significancia
estadistica siempre y cuando la distribucion de los datos que se comparan es la misma
[60]. Por otra parte, el T-test pareado compara la media de los datos en diferentes
partes de una muestra [60], es decir, no requiere que los datos de comparacién sean
de distribuciones parecidas, pero si requiere que provengan de la misma poblacion de
datos. A continuacion, se muestra en la Figura 13 las fases de evaluacion de
significancia estadistica con la variable de temperatura minima para la region “El
Naranjal”. Estas fases de evaluacién aplican de igual forma para las demas variables
de clima analizadas y para todos los conjuntos de datos.

FASE | Temperatura minima
Naranjal
Todos los datos »Jazmin /;@ ANN_S:E\_H
ESantagueda B - EASE Il
Naranjal \
. 1
Formacion de »Jazmin F”‘.’rgrsr}a” ANN-3-5 \
hojas
‘H\H\*Santagueda
T-Test Datos separados
Naranjal [
Friedman /
Floracion —  Jazmin Test ANN-2-10 - /
T Santagueda /
_’__/
Naranjal e
. Friedman Holt Winters
Cosecha ——» Jazmin Test

Santagueda

Figura 13. Fases de evaluacion utilizando los test de Friedman y t-test
pareado para la eleccion de métodos de prondstico con series de tiempo
para la variable de temperatura minima de la region “El Naranjal”

Conforme a la primera fase de evaluacion presentada en la Figura 13, el primer paso
es hacer uso de la prueba de Friedman para determinar la existencia o no de
significancia estadistica en los resultados de los experimentos con series de tiempo
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para la variable de temperatura minima en cada una de las regiones (Figuras 10, 11y
12), con el objetivo de determinar si algin experimento era significativamente mejor
gue los demas.

La prueba de Friedman consta de dos métricas de significancia estadistica: el valor p
y el puntaje o “score”. El valor p muestra el nivel de significancia estadistica de los
resultados. Un valor p > 0.05 indica que no existe una diferencia estadistica entre las
muestras de datos. Por su parte, un valor p <= 0.05 muestra que existe una diferencia
estadistica significativa entre las muestras de datos. Finalmente, el puntaje o “score”
es una métrica que dada una diferencia estadistica significativa entre los datos (valor
p <= 0.05), indica el nivel de la diferencia estadistica, es decir, la cercania o lejania de
un resultado con otro. Valores cercanos a cero del puntaje revelan una diferencia
estadistica pequefa entre las muestras de datos. Por otro lado, valores altos del
puntaje, indican que existe una gran diferencia estadistica entre los datos.

La tabla 11 muestra que, para la temperatura minima de la regién Naranjal en el
conjunto de datos correspondiente a todos los datos disponibles, el valor p
(7.08576 x10~7) es menor a 0.05, lo cual indica dos cosas: i) Existe una diferencia
estadistica significativa entre elegir un experimento u otro, ii) El valor que brinda el
“score” es confiable y determina que tanto se alejan los experimentos entre si
(score=47.685, alto). Para la elecciéon de los mejores algoritmos de series de tiempo
en la primera fase de evaluacion se consideraron dos posibilidades:

) Existe una diferencia significativa estadisticamente entre elegir uno u
otro experimento, por lo cual se analiza el modelo que guarde una mejor
relacion entre los errores encontrados y el nivel de correlacion

1)) No existe una diferencia entre elegir uno u otro experimento, en este
punto se elige el modelo con mejor nivel de correlacion en las
predicciones.

En este caso, dado que para la temperatura minima de la region “Naranjal” existe una
diferencia estadistica significativa entre los experimentos, se elige el modelo que
guarde una mejor relacién entre los errores y la correlacion dado los resultados de la
Figura 10, es decir, se busca en el modelo que tenga errores pequefios y una
correlacion lo més alta posible entre las predicciones y los datos de validacion. En ese
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sentido, el experimento que mejor cumple con las caracteristicas mencionadas
anteriormente para la temperatura minima de “El Naranjal” es el experimento ES-003-
3-1-DSS-002, correspondiente a la red neuronal ANN-3-5 (Figura 10). La tabla 8
muestra los resultados finales de esta fase para el conjunto de datos de “Todos los
datos disponibles”, nombrando los modelos elegidos para la siguiente fase en la
evaluacion de algoritmos de series de tiempo. Los resultados de los conjuntos de datos
restantes se encuentran en el Anexo B.

Regién Atributo Score p- value Modelo
Jazmin MinTem 39,559 2,02E-05 ANN-3-5
Jazmin MaxTem 56,939 1,36E-08 ANN-1-10
Jazmin AvgTem 84,352 7,00E-14 ANN-1-15
Jazmin PR 39,384 2,17E-05 ANN-3-10
Jazmin Hum 47,207 8,65E-07 Holt winters
Jazmin Brillo solar 12,365 0,26 Holt winters
Jazmin Pd 32,792 0,00 ANN-1-10
Jazmin Pn 9,7135 0,46 ANN-1-10
Naranjal MinTem 47,685 7,08E-07 ANN-3-5
Naranjal MaxTem 64,240 5,66E-10 ANN-3-10
Naranjal AvgTem 57,422 1,11E-08 ANN-1-15
Naranjal PR 32,478 0,00 ANN-1-5
Naranjal Hum 48,906 4,23E-07 ANN-1-10
Naranjal Brillo solar 18,913 0,01 ANN-2-15
Naranjal Pd 30,209 0,00 ANN-3-5
Naranjal Pn 27,898 0,00 ANN-2-5
Santagueda MinTem 56,029 2,02E-08 ANN-3-10
Santagueda MaxTem 56,951 1,36E-08 Holt winters
Santagueda AvgTem 48,371 2,17E-07 ANN-2-15
Santagueda PR 48,629 4,76E-07 Box jenkins
Santagueda Hum 58,981 5,64E-09 ANN-1-10
Santagueda Brillo solar 59,635 4,24E-09 ANN-3-5
Santagueda Pd 71,557 2,21E-11 Holt winters
Santagueda Pn 55,269 2,81E-08 ANN-1-5

Tabla 11. Resultados de significancia estadistica para las distintas
regiones cafeteras (Jazmin, Naranjal, Santagueda) utilizando todos los
datos disponibles y el test de Friedman

Una vez elegidos los mejores modelos para las distintas regiones cafeteras, se utiliza
en la fase Il el t-test pareado con el objetivo de determinar si es mejor utilizar para el
prondstico de series de tiempo todos los datos disponibles, o es mas adecuado realizar
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pronésticos por las etapas del cultivo analizadas (formacién de hojas, floracion y
cosecha). La tabla 12 muestra los resultados de la fase Il de evaluacién para la
temperatura minima de la region Naranjal. Los resultados de la tabla muestran que no
hay una diferencia significativa entre utilizar todo el conjunto de datos haciendo uso
del algoritmo ANN-3-5 o dividirlo en varios subconjuntos utilizando el mismo algoritmo
(valores p>0,05). En este caso, ya que los errores no son significativos, se opta por
elegir los modelos que tengan una mejor correlacion lineal al igual que en la fase
anterior, por lo cual se decide realizar el pronéstico de series de tiempo dividiendo el
dataset por las etapas del cultivo de café analizadas. Los algoritmos elegidos por
guardar mejor correlaciéon en la temperatura minima del conjunto de datos “Todos los
datos disponibles” son:

e Formacién de hojas: ANN-3-5 (Ver Anexo B. Tabla B1)

e Floracion: ANN-2-10 (Ver Anexo B. Tabla B2)

e Cosecha: Holt-Winters (Ver Anexo B. Tabla B3)

Temperatura minima
Conjuntos de Score P-value Decisidn final
datos
Todos los datos
VS -2.20 0,036
Formacion de
hojas
Todos los datos
VS -0,83 0,412 Datasets
Floracion separados por las
Todos los datos etapas del cultivo
VS -2,03 0,051 de café
Cosecha

Tabla 12. Resultados de significancia estadistica para las distintas etapas
del cultivo de la variable de temperatura minima en la region Naranjal
utilizando la prueba t-test pareado

A continuacioén, en la Tabla 13 se muestran los resultados finales de los experimentos
para todas las variables de clima de las diferentes regiones cafeteras estudiadas. La
Tabla 13 muestra el tipo de dataset elegido (Todos los datos TD, etapas del cultivo
EC) y los métodos seleccionados dependiendo del tipo de dataset seleccionado.
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Métodos seleccionados
Region | Atributo | Dataset | Todos los | Formaciéon | Floracion | Cosecha
elegido datos de hojas

Naranjal EC ANN-3-5 ANN-2-10 Holt-
MinTem winters

Naranjal MaxTem TD ANN-3-10

Naranjal AvgTem TD ANN-1-15

Naranjal EC ANN-3-5 ANN-2-5 Holt-
PR winters

Naranjal Hum EC ANN-2-10 | Holt-winters | ANN-1-10

Naranjal Sol D ANN-2-15

Naranjal Pd D ANN-3-5

Naranjal Pn EC ANN-2-5

Jazmin MinTem TD ANN-3-5

Jazmin MaxTem TD ANN-1-10

Jazmin AvgTem TD ANN-1-15

Jazmin PR TD ANN-3-10

Jazmin Hum TD Holt-winters

Jazmin Sol TD Holt-winters

Jazmin Pd TD ANN-1-10

Jazmin Pn TD ANN-1-10

Santagueda | MinTem TD ANN-3-10

Santagueda | MaxTem TD Holt-winters

Santagueda | AvgTem TD Box-jenkins

Santagueda PR TD ANN-1-10

Santagueda Hum TD Holt-winters

Santagueda Sol TD ANN-3-5

Santagueda Pd TD Holt-winters

Santagueda EC ANN-1-5 Holt- ANN-2-15
Pn winters

Tabla 13. Métodos de prondsticos de series de tiempo seleccionados para
las diferentes variables de clima de las regiones Jazmin, Naranjal y
Santagueda

4.2 Método de conjunto de clasificadores para la
deteccion de roya en cultivos de café colombianos

En esta seccidn, se describe la construccién del método de conjunto de clasificadores

teniendo en cuenta los resultados de la seleccidn de caracteristicas del capitulo 3y las
caracteristicas mencionadas en capitulos anteriores sobre el comportamiento de la
roya en el tiempo.
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Para la construccién del método de conjunto, fueron considerados dos segmentos de
analisis: configuracién de las entradas al método de conjunto, y configuracion de los
parametros de los algoritmos RF y BT.

4.2.1 Configuracion de atributos de entrada al método de conjunto

La literatura cientifica [25] [3] afirma que, la medicién de la incidencia de roya IR1
(donde el subindice 1 corresponde al dia de medicién 1) depende de las condiciones
ambientales de los dias anteriores a la medicion observada, no solamente a las
condiciones observadas el mismo dia de la captura del dato, por ejemplo, la medicién
de la IR del dia 28 del mes (IRz2s) es la consecuencia de las condiciones ambientales
del periodo de tiempo dado entre el 01 y el 28 dia del mes observado. De esta forma,
el formato de entrada de una variable dentro del conjunto de datos de entrenamiento
y de prueba debe ser una serie de tiempo tal como se muestra en la Figura 14, donde
t corresponde a un dia de medicién de un atributo de clima y su correspondiente valor
IR1, t-1 al valor del atributo de clima el dia anterior a la medicion IR1, t-2 al valor del
atributo de clima dos dias anteriores a la medicion IR1, etc.

Dado que convertir en una columna del conjunto de datos de entrada cada dia de una
variable de clima (t, t-1,t-2,...etc) hasta llegar a los 28 dias anteriores a la medicion de
roya observada implica un aumento considerable en la dimensionalidad del dataset,
teniendo en cuenta que este proceso debe hacerse para cada variable de clima que
haga parte de los atributos de entrada al método de conjunto, se opta por representar
las series de tiempo en cuatro muestras que generalicen el comportamiento de los 15
dias anteriores a la fecha de medicion de la IR , tal como se muestra en la Figura 14
(recuadros verdes). De esta manera, por ejemplo, si el conjunto de datos de entrada
tiene cuatro atributos de entrada, el total de columnas de dicho dataset seria de 4
atributos x 28 dias = 112 columnas. Al tomar Unicamente 4 muestras de cada atributo
gue representen los 15 dias previos a la toma de la muestra de IR, tendremos un
dataset de 4 atributos x 4 dias representativos = 16 columnas.
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Serie de tiempo de temperatura
minima de los dltimos 15 dias

t15 +14 t+13 t12 t+11 +10 9 t8 7 t6 t5 t+4 3 t2 +1 ¢t

Figura 14. Serie de tiempo de la temperatura minima en los Gltimos 15
dias a la fecha de la medicion de incidencia de roya IR1

Bajo las consideraciones de la Figura 14, el formato del conjunto de datos de
entrenamiento del método de conjunto debe construirse de la siguiente manera:

1. Seleccionar una muestra de la IR

2. Seleccionar de cada atributo los valores de los dias t, t-4, t-8 y t-12 a la fecha
de la muestra de IR seleccionada en el paso 1(estos son los representantes del
comportamiento ambiental en los ultimos 15 dias a la fecha de medicion de la
IR)

3. Utilizar cada valor seleccionado como un atributo de entrada del conjunto de
datos

La tabla 14 muestra el conjunto de datos para la etapa de formacién de hojas durante
el segundo semestre del afio con la configuracion mencionada anteriormente.

MinTem AvgTem AT IR
t-12 | t-8 | t-4 t |[t12 | t-8 | t-4 T |[t12 | t-8 | t4 IR1
185| 17 16,8 /16,6 | 22 [21,7 214|209 | 6 8 5 5 (0,14

—~+

Tabla 14. Estructura del conjunto de datos de entrenamiento para una
instancia de la etapa de formacion de hojas durante el segundo semestre
del afio

4.2.2 Configuracién de los métodos de conjunto Random Forest y Bagging Tree

Como segunda parte del proceso de modelado, en esta seccion son mostrados los
algoritmos de machine learning seleccionados en el proceso de seleccion de
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caracteristicas, asi como su configuracion en la arquitectura del método y la
configuracion final del método de conjunto.

Los métodos de ensamble Bagging Tree [61] y Random Forest [62] cuentan con las
siguientes caracteristicas comunes de implementacion:

e Combinacion de diferentes arboles de decision

e Divide el nUmero de muestras del dataset de entrada en partes iguales

e Cada nuevo subconjunto de datos creado es la entrada a un arbol de decision
individual. Por ejemplo, al tener una dataset de 100 instancias, se divide el
dataset en 4 partes iguales de 25 instancias cada uno, de esta manera los
métodos de conjunto construiran 4 arboles de decision independientes

e El resultado final del método de ensamble es el promedio de los resultados
parciales otorgados por cada arbol (Figura 15)

Instancia

NN NS NS

[ ) \ 0
Arbol 1 Arbol 2 Arboln
{ }
Clase A ClaseB Clase A
Votacion
mayoritaria

|

Clase final

Figura 15. Estructura general simplificada de los métodos Random Forest
y Bagging Tree para n arboles

La diferencia entre los métodos de ensamble radica en la forma de dividir cada nodo
para crear una nueva ramificacion. Para el caso del método BT, el algoritmo considera

58



todas las caracteristicas de entrada para cada nodo a dividir. Por otro lado, RF
considera algunas caracteristicas seleccionadas aleatoriamente (Figura 16).

Random Forest Bagging Tree
Solo m<M caracteristicas son Todas las M caracteristicas son
consideradas para dividir el nodo consideradas para dividir el nodo

EoNCT
Y\ Y\
ot calcs

m=sqrt

Figura 16. Diferencias entre RF y BT para la divisiéon de un nodo dentro
de los arboles de decision

La implementacion de los métodos de ensamble en el método de conjunto se realizo
con el paguete SCIKIT-LEARN del lenguaje de programacion Python. Los parametros
técnicos configurados para ambos métodos de ensamble fueron:

e N_estimators: 10
e Max_depth: 4
e Random_state: 1

Donde, n_estimators nos indica el nUmero de arboles que deseamos construir dentro
de los métodos de ensamble, max_depth limita la profundidad de los arboles, es decir
gue especifica el nimero maximo de nodos a construir en cada arbol, y random_state
permite que los experimentos se puedan replicar, ya que durante cada ejecucion la
estructura de los arboles puede cambiar durante el entrenamiento. La Figura 17
muestra la estructura final del método de conjunto de clasificadores para la deteccion
de roya en cultivos de café colombianos.
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FH — I: formacién de hojas — | semestre
FH — II: formacién de hojas — Il
semestre

Random Forest

Random Forest

Salida

Entrada Modulo de
| seleccion

Bagging Tree

Bagging Tree

Método de conjunto

Figura 17. Método de conjunto de clasificadores para la deteccién de la
incidencia de roya en cultivos de café colombianos

Dado que los resultados del capitulo 3 en la seccion de seleccion de caracteristicas
muestran que, dependiendo la etapa del cultivo, ciertos atributos deben ser
considerados en cada etapa, el método de conjunto contiene un médulo de seleccion
de atributos, el cual se encarga de tomar Unicamente los atributos necesarios para
cada etapa del cultivo y asi enviarlos posteriormente a los modelos de machine
learning correspondientes que fueron elegidos en el andlisis de seleccion de
caracteristicas, puesto que estos fueron los que mejor se adecuaron a los datos
disponibles.

4.3 Resumen

En este capitulo fueron descritos las actividades realizadas entorno a la construccion
del método de conjunto de clasificadores para la deteccion de roya. En primer lugar,
se realizé un estudio sobre los atributos de los diferentes conjuntos de datos con el
objetivo de poder realizar tareas de pronéstico de las condiciones ambientales para
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otorgar la posibilidad de realizar prondsticos de la roya 5 dias en el futuro. En este
punto fueron seleccionados los algoritmos de prondstico para cada una de las
variables de clima analizadas (Tabla 13). Por otra parte, retomando los resultados de
capitulos anteriores, se construy6 y describié el método de conjunto de clasificadores
para la deteccién de la incidencia de roya en las regiones de Colombia analizadas.
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Capitulo 5: experimentacion y evaluacion

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas para medir las capacidades del
método de conjunto para la deteccion de la Incidencia de Roya en cultivos de café
colombianos. Primero se realiza una prueba orientada a cada region cafetera
analizada, y segundo, se realiza una prueba general donde se utiliza una de las tres
regiones como conjunto de datos de entrenamiento, y las regiones restantes como
conjuntos de datos de prueba, esto con el objetivo de evaluar las capacidades de
generalizacion del método de conjunto en entornos de prueba distintos al entorno de
entrenamiento.

5.1 Meétodo de conjunto de clasificadores para la
deteccion de roya en cultivos de café colombianos

Con el objetivo de evaluar las capacidades del método de conjunto de clasificadores,
el cual reune todos los procesos mencionados anteriormente en esta propuesta, se
realizaron tres pruebas de evaluacion. La primera prueba se enfoca en cada una de
las regiones analizadas utilizando las variables resultantes del proceso de seleccion
de caracteristicas. La segunda prueba considera las mismas variables y la
precipitacion total. De esta manera es posible evaluar el impacto de dicha variable en
las tareas de deteccion de la enfermedad.

Para cada region se construyeron cuatro subconjuntos de datos, que corresponden a
los resultados de las etapas del cultivo dados por la seleccion de caracteristicas:
floracion, formacién de hojas en el primer semestre del afio (formacion de hojas 1),
formacion de hojas en el segundo semestre del afio (formacion de hojas Il), y cosecha.
El entrenamiento del método de conjunto se realiz6 con el 70% de los datos, el 30%
restante se utilizé para validar las salidas del método de conjunto.

Finalmente, en la tercera prueba se realiza el mismo proceso de la prueba 1, con la
diferencia que se utiliza el dataset de la region “Naranjal” como conjunto de datos de
entrenamiento, y los datasets de las regiones “Santagueda” y “Jazmin” como conjuntos
de datos de prueba.
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Las métricas utilizadas para la evaluacion del método de conjunto son: el Error
Absoluto Medio (MAE), el coeficiente de correlacion de Pearson (CCP), y el error
cuadréatico medio (MSE; Mean Squared Error), el cual corresponde a la suma de los
errores cuadraticos de las muestras [63]. La expresion matematica que representa al
MSE es el siguiente:

2
MSE = l ?:1(yi _ypredi) (5-1)

n

Donde, n es el nimero de residuos, y (y; — ¥prea:) €S €l error en la prediccion.

Los resultados de la primera prueba, la cual utiliza un conjunto de datos de
entrenamiento y de prueba para cada region utilizando las variables resultantes de la
seleccion de caracteristicas se resumen en la tabla 15.

Region Subconjunto de MAE MSE CCP
cafetera datos

Floracion 16% 4.5% -0.03

Formacion de hojas | 13% 2.3% 0.25

Jazmin Formacion de hojas |l 2% 0.1% 0.71

Cosecha 9% 1.1% 0.27

Floracion 8% 0.9% 0.54

Formacioén de hojas | 3% 0.1% 0.28

Santagueda | Formacion de hojas Il | 0.5% 4.24 x10°% 0.69

Cosecha 11% 2.1% 0.73

Floracién 10% 1.6% 0.14

Formacion de hojas | 5% 0.4% 0.11

Naranjal Formacion de hojas Il 4% 0.2% 0.31

Cosecha 11% 2% 0.48

Tabla 15. Resultados de MAE, MSE y CCP utilizando el método de
conjunto de clasificadores para la deteccién de roya en cultivos de café
colombianos y los atributos resultantes de la seleccion de caracteristicas

Los resultados de la tabla 15 muestran que, el menor error obtenido se da en la region
“‘Santagueda” en el subconjunto de datos de formacion de hojas en el segundo
semestre del afio (MAE=0.5% y MSE=4.24 x10°%), y el error mas alto del método de
conjunto se dio con la regidon Jazmin en la etapa de floracion, obteniendo una MAE del
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16% y un MSE del 4.5%. Los resultados muestran la facilidad de deteccion de
incidencia de roya por parte del método de conjunto para cada subconjunto de datos,
puesto que, para las tres regiones analizadas, en los periodos de formacién de hojas
en el segundo semestre del afio y la cosecha, el error en la deteccion es en promedio
del 2.1% y 10.3% respectivamente, siendo estos los mejores resultados, ya que
ademas de tener bajos porcentajes de error, los resultados muestran niveles altos de
correlaciéon entre los datos observados y los predichos por el método de conjunto en
estos periodos. Estos resultados demuestran que las variables de clima utilizadas para
la deteccion de roya en estos periodos contienen suficiente informacién para detectar
el comportamiento de la roya durante estas etapas. Las figuras 18 y 19 muestran los
puntos originales analizados y las detecciones realizadas por el método de conjunto
en los periodos correspondientes a la formacidon de hojas en el segundo semestre del
afio y la cosecha para la region “Santagueda”.

0.03 4

0.02 4

0.01 4

Incidencia de Roya (%)

0001 ® ® °

Prediction
® Real data

0 2 4 6 8 lIO
Dias

Figura 18. Deteccion de la IR durante el periodo de formacion de hojas en
el segundo semestre del aio para la region “Santagueda” con la primera
prueba de evaluacion
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Figura 19. Deteccion de la IR durante el periodo de cosecha en el
segundo semestre del afio para la region “Santagueda” con la primera
prueba de evaluacion

Las figuras 18 y 19 muestran que, las detecciones realizadas por el método de conjunto
se aproximan a los puntos originales observados, lo cual indica la facilidad de
generalizacion que tiene el método de conjunto en estos periodos del cultivo para la
region descrita. En segundo lugar, los periodos de formacion de hojas para el primer
semestre del aflo y la floracion obtuvieron en promedio errores de 7% y 11,3%
respectivamente. Aunque estos errores son cercanos al error promedio presentado por
el periodo de cosecha, los coeficientes de correlacion nos indican que aun se guarda
cierto nivel de incertidumbre en cuanto a la consistencia del método de conjunto para
realizar predicciones precisas en estos periodos del cultivo. Estos resultados nos
indican lo siguiente: para que el método de conjunto tenga un mayor grado de exactitud
en la deteccion de la enfermedad deben considerarse variables adicionales a las
propuestas para estas etapas.

Las figuras 20 y 21 muestran los puntos originales analizados y las detecciones
realizadas por el método de conjunto en los periodos correspondientes a la formacién
de hojas en el primer semestre del afo y la floracion para la regidén “Santagueda”. Los
resultados completos de las pruebas se encuentran en el Anexo C.
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Figura 20. Deteccion de la IR durante el periodo de floracion para la
region “Santagueda” con la primera prueba de evaluacién
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Figura 21. Deteccion de la IR durante el periodo de formacion de hojas en
el primer semestre del afio para la region “Santagueda” con la primera
prueba de evaluacion

Los resultados de las figuras 20 y 21 muestran que para el método de conjunto es
dificil realizar detecciones de valores altos de la IR en las etapas del cultivo analizadas.
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Para el caso del periodo de formacion de hojas en el primer semestre del afio significa
un nivel incertidumbre con valores por encima del 25%, mientras que para la floracion
significa incertidumbre por encima del 11%.

La segunda prueba utiliza adicionalmente informacion de la precipitacion en las
regiones para la deteccion de roya en los cultivos de café. La tabla 16 muestra los
resultados obtenidos en la deteccidon para cada region analizada.

Region Subconjunto de MAE MSE CCP
cafetera datos

Floracion 18.71% 5.5% -0.02

Formacion de hojas | 12% 2% 0.34

Jazmin Formacion de hojas Il | 3.2% 0.2% 0.62

Cosecha 10% 1.4% -0.11

Floracién 7.4% 0.9% 0.53

Formacion de hojas | 2.5% 9.1x10*% 0.69

Santagueda | Formacion de hojas Il | 0.7% 7.38x10%% 0.51

Cosecha 12.5% 2.1% 0.78

Floracion 10.6% 1.8% 0.19

Formacion de hojas | 4% 0.3% 0.16

Naranjal Formacion de hojas Il | 3.1% 0.1% 0.58

Cosecha 9.7% 1.3% 0.54

Tabla 16. Resultados de MAE, MSE y CCP utilizando el método de
conjunto de clasificadores para la deteccidn de roya en cultivos de café
colombianos y los atributos resultantes de la seleccion de caracteristicas

En general, los resultados de la Tabla 16 muestran el mismo comportamiento
encontrado en la primera evaluacion, donde los periodos de formacién de hojas en el
segundo semestre del afio y la cosecha presentan los mejores resultados en la
deteccion de la enfermedad, por otra parte, en los periodos de formacion de hojas en
el primer semestre del afio y en la floracion, los resultados presentan un mayor grado
de incertidumbre. Sin embargo, se observa que la inclusion de la precipitacion
favorecio y empeoro ciertos resultados. En el caso de la floracién y la cosecha, los
cambios en los resultados no fueron muy alejados, sin embargo, en la mayoria de los
casos la inclusion de la precipitacion mejoré los resultados de error y correlacion. Por
otra parte, en los periodos de formacion de hojas durante el primer semestre del afio
de todas las regiones, la inclusion de la precipitacibn mejoré considerablemente el
error y la correlacién de los resultados, mientras que en la formacién de hojas del
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segundo semestre afecto el rendimiento en la deteccion de roya en este periodo del
cultivo.

Los resultados de las pruebas 1 y 2 muestran que la precipitacion es una variable
climatica fundamental en el analisis de la roya en los cultivos de café, puesto que la
inclusién de dicha variable en los experimentos mejoré el rendimiento del método de
conjunto en general, sin embargo, se concluye que hace falta realizar un proceso de
transformacion adicional de la variable de precipitacion, con el objetivo de identificar
una representacion de la precipitacion que permita relacionar con mayor claridad el
impacto que tiene la lluvia en el desarrollo de la roya.

La tercera prueba de evaluacion, la cual consta de utilizar los cuatro subconjuntos de
datos de la regidon “Naranjal” como conjuntos de datos de entrenamiento y los
conjuntos de datos de las regiones “Santagueda” y “Jazmin” como conjuntos de
prueba, muestran los siguientes resultados en la tabla 17:

Region Subconjunto de MAE MSE CCP
cafetera datos

Floracién 16.8% 4.1% 0.132

Formacion de hojas | | 14.7% 3% 0.155

Jazmin Formacion de hojas Il | 3.9% 0.2% 0.383

Cosecha 17.1% 3.8% 0.021

Floracion 9.4% 1.5% 0.122

Formacion de hojas | 3.8% 0.2% 0.018

Santagueda | Formacion de hojas I 3.3% 0.1% 0.167

Cosecha 25.7% 9.3% 0.245

Tabla 17. Resultados de MAE, MSE y CCP utilizando el método de
conjunto de clasificadores para la deteccion de roya en cultivos de café
colombianos con el conjunto de datos “Naranjal” como dataset de
entrenamiento

Los resultados de la tabla 17 muestran que, para la regién “Jazmin” los errores
analizados y los coeficientes de correlacion son semejantes a los resultados dados en
la primera prueba realizada (Tabla 15). Sin embargo, para los periodos de formacion
de hojas durante el segundo semestre del afio y la cosecha, los resultados desmejoran
considerablemente.
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Realizando un contraste entre las variables de clima de la regidén “Jazmin” y la region
“Naranjal” es posible observar diferencias en la clase objetivo (IR). La Incidencia de
Roya en la region “Jazmin” para el periodo de formacion de hojas durante el segundo
semestre del afio que presenta las caracteristicas mostradas en la tabla 18, y la IR en
la region “Naranjal” durante el mismo periodo del cultivo (Tabla 19) no comparten
distribuciones de datos semejantes, ya que, para esta prueba el conjunto de datos de
entrenamiento (datos de la region “Naranjal”) no posee ejemplos superiores al 1% de
incidencia de roya (Tabla 19), mientras que el conjunto de datos de prueba
correspondiente a la regién “Jazmin” si los posee. Por lo tanto, es dificil para el método
de conjunto en este caso detectar porcentajes de la IR que no conoce. En otras
palabras, el método de conjunto esta recibiendo instancias de las cuales no tiene
ninguna informacion, lo cual puede explicar el desmejoramiento en la deteccion de la
IR por parte del método de conjunto para el periodo de formacion de hojas durante el
segundo semestre del afio para la prueba realizada.

Variable NUimero de Valor Desviacion Valor Valor
muestras Promedio estandar Minimo Méaximo
IR 90 6% 6% 0% 17%

Tabla 18. Estadistica descriptiva para la Incidencia de Roya durante el
periodo de formacion de hojas en el segundo semestre del afio para la
region “Jazmin”

Variable NUmero de Valor Desviacion Valor Valor
muestras Promedio estandar Minimo Méaximo
IR 90 0% 0.006% 0% 1%

Tabla 19. Estadistica descriptiva para la Incidencia de Roya durante el
periodo de formacién de hojas en el segundo semestre del afio para la
region “Naranjal’

Casos similares se presentan en la comparacion entre los subconjuntos de datos de
la region “Santagueda” y la region “Naranjal” (Anexo C), demostrando que las
condiciones ambientales tienen un impacto distinto en el progreso de la IR para cada
region analizada. Por lo tanto, el método de conjunto propuesto es adaptable a las
distintas regiones analizadas de Colombia para la deteccion de la incidencia de roya
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en cultivos de café, siempre y cuando los datos de entrenamiento utilizados
pertenezcan a las cercanias de la region cafetera de interés.

5.2 Resumen

En este capitulo se realizaron tres pruebas para evaluar las capacidades del método
de conjunto propuesto en esta Maestria. La primera prueba consiste en utilizar un
conjunto de datos de entrenamiento para cada region analizada, y sus respectivos
conjuntos de datos de prueba, utilizando las variables de clima resultantes del proceso
de seleccion de caracteristicas. Por otra parte, fue llevada a cabo una segunda prueba
qgue adiciona la precipitacion en las variables de clima. Finalmente, se realiza una
tercera prueba de evaluacion donde se utilizé el conjunto de datos de la region
“‘Naranjal” para entrenar el método de conjunto, mientras que los conjuntos de datos
de las regiones “Jazmin” y “Santagueda” fueron usados como conjuntos de prueba.
Las métricas utilizadas en las distintas evaluaciones son: error absoluto medio (MAE),
error medio cuadratico (MSE) y el coeficiente de correlacién de Pearson (CCP).

Los resultados de la primera prueba muestran que el método de conjunto tiene gran
facilidad para detectar el comportamiento de la IR en los periodos de cultivo
correspondientes al segundo semestre del afio (formacién de hojas en el segundo
semestre del aflo y cosecha), mientras que para los periodos del primer semestre del
afo existe un poco mas de incertidumbre en la deteccion. Po otro lado, la segunda
prueba muestra que la precipitacién es una variable fundamental que debe incluirse
en el estudio del progreso de la enfermedad, sin embargo, es necesario realizar un
estudio de mayor profundidad sobre dicha variable con el objetivo de encontrar la
representacion mas adecuada del atributo en los datos, que permita a los algoritmos
de aprendizaje automatico relacionar de mejor manera el impacto de la precipitacion
en el desarrollo de la enfermedad. Finalmente, la tercera prueba muestra que
utilizando el conjunto de datos de una region para detectar las dos restantes, las
capacidades del método de conjunto para una adecuada deteccién de la IR se
disminuyen, debido a que el comportamiento de la incidencia de roya es distinto para
cada region.
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Capitulo 6: prototipo

En este capitulo se presenta un prototipo que implementa el método de conjunto para
la deteccion de la incidencia de roya en cultivos de café colombianos. Para la
construccion del prototipo se utilizé como base la metodologia agil de desarrollo
SCRUM [19][20].

6.1 Metodologia SCRUM

6.1.1 Pila de producto

Siguiendo los pasos de la metodologia, en primer lugar, se construye la pila de
producto con la cual se trabajard en las distintas iteraciones del proyecto. A
continuacion, se define la pila de producto en la tabla 20.

Id | Historiade | Importancia | Estimacion Como probarlo Notas
usuario
Organizar 300 4 1. El usuario
datos de ingresa su dataset
entrada en formato csv
(test)
2. El  sistema Se
despliega por | requiere
consola la | casode
1 dimensién del | uso del

dataset modificado sistema
3. El nimero de

columnas del
nuevo dataset
corresponde al
numero de
atributos

multiplicado por 4
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Elegir region
cafetera

80

1. El usuario elige
la region cafetera
con la cual desea
trabajar de una lista
desplegable

2. El sistema le
permite al usuario
continuar con el
siguiente paso
dentro de la interfaz
de usuario

Se
requiere
caso de
uso del
sistema

Ver
porcentaje de
incidencia de
roya

150

10

1. El usuario
ingresa su dataset
en formato csv
(test)

2. El usuario
ingresa la region
con la cual quiere
trabajar

Se
requiere
caso de
uso del
sistema

3. El  sistema
despliega en un
mensaje el
porcentaje de
incidencia de roya
en un valor de 0% a
100%

Prondstico de
incidencia de
roya

100

1. El usuario
ingresa su dataset
en formato csv
(test)

2. El usuario
ingresa la region
con la cual quiere
trabajar

3. El sistema
realiza los
pronésticos de los
siguientes 5 dias
de cada variable de
clima

Se
requiere
diagrama
de
secuencia
del
sistema
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4. El sistema hace
la deteccion de la
incidencia de roya
para el dia quinto y
lo despliega en un
mensaje al usuario

Tabla 20. Pila de producto para el prototipo del sistema para la deteccién
de la incidencia de roya en Colombia

Una vez identificadas las actividades necesarias para el buen funcionamiento de la
primera version del sistema, el siguiente paso es establecer las iteraciones o sprints,
con el objetivo dividir el prototipo en una serie de entregables funcionales.

6.1.2 Iteraciones (Sprints)

Para la eleccion de las iteraciones de trabajo, se tienen en cuenta Unicamente las
actividades que se encuentran en la pila de producto, se analizan las importancias de
cada actividad y la estimacion inicial para realizar cada una de ellas. Teniendo en
cuenta esto, la tabla 21 presenta las 3 iteraciones construidas para el desarrollo del
prototipo.

SPRINT Meta del Sprint Historias de usuario
1 Preparar los datos del usuario 1. Organizar datos de entrada
para el método de conjunto 2. Elegir region cafetera
2 Deteccion de la IR 3. Ver porcentaje de incidencia
de roya
3 Pronéstico de la IR 4. Prondstico de la incidencia de
roya

Tabla 21. Sprints del prototipo de acuerdo a las actividades de la pila de
producto

6.1.2.1 SPRINT 1: “Preparar los datos del usuario para el método de conjunto”

Para la determinacion de las tareas puntuales que cada historia de usuario contiene
en este sprint, se realizo el diagrama de casos de uso correspondiente (Figura 22).
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Figura 22. Caso de uso de las historias de usuario 1y 2

Considerando el diagrama de la Figura 22, se muestran a continuacion las tareas de
las historias de usuario y los productos resultantes de cada tarea (Tabla 22 y 23).

Historia de Usuario -id:1

Tareas de la historia | Tipo de Producto Notas
producto
Python | Test.read datasets() | Este método contiene
test todas las condiciones a
cumplir de la historia 1
en la seccién “Como
1. Escribir test probarlo”
2. Leer archivos | Python Dataset_Tools. Se detalla en el
csv function getDataset() diagrama de secuencia
3. Elegir de cada | Python Dataset.Tools. Se detalla en el
variable 4 | function | configurateDataset() | diagrama de secuencia
muestras que
representen el
comportamiento
de 15 dias de la
variable
Python GULinitInterface Figura 24
4. Disefiar GUI GUI
5. Crear modulo | Python Dataset_tools.py
final de entrega script

Tabla 22. Tareas y productos para la historia de usuario: “Organizar datos

de entrada”

76



Historia de Usuario -id:2

seleccion de
region cafetera

Tareas de la historia | Tipo de Producto Notas
producto

1. Construir GUI | Python GULinitInterface Figura 24
para la lista GUI
desplegable de
las regiones
cafeteras y
botén para ir al
siguiente paso

2. Construir Python Dataset_Tools. Se detalla en el
método de | function loadModel() diagrama de secuencia

Tabla 23. Tareas y productos para la historia de usuario: “Elegir region

cafetera”

A continuacion, el siguiente diagrama de secuencia de la Figura 23 describe el
comportamiento del sistema cuando el usuario ingresa un conjunto de datos para ser
analizado mediante el método de conjunto. Alli se pueden apreciar como se relacionan
las distintas funciones creadas en este sprint, asi como sus entradas y salidas. Por su
parte la Figura 24 muestra la interfaz de usuario creada en esta iteracion.
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Usuario App web

CSVtoJSON Service

P

LJ‘ 1: Formulario
T 2 Agregar

3 : loadCSV(csv)

I

Lol
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U 5: return json view
6 : enviar{json)

4 : return json

7: erl:\-'iarcsv(json]

Dataset Tools Library

|_| 8 : configurateDataset(dataFrame)

-
-

10 : Region cafetera _L’I

T

9 - return promise

11 : enviarRegion(json)

P

U

: I 12 : loadModel(json)

Figura 23. Diagrama de secuencia del sistema para el SPRINT 1 del

prototipo
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Inicio Documentos Universidad Contactar

Machine learning para el ambiente

Aqui tenemos algunos datos cargados de tu dataset. Verifica que sea el correcto y

ve al PASO 2...

Paso 1 d S 2 FECHA TMIN TMAX TMED
Inserta el conjunto de datos de entrada (variables de clima)

1985-01-01 180 305 23.75

1985-01-02 175 308 23.55
02. Santagueda_completo.csv

1985-01-03 16.0 310 2395

1985-01-04 180 276 221

SIGUIENTE >
1985-01-05 17.0 240 202

Nota:

 Recuerda que debes ingresar el dataset en formato csv

o Las variables de clima de entrada deben estar nombradas de la
siguiente manera: TMIN, TMAX, TMED, HUMEDAD, AMPLITUD_T,
BRILLO.SOL, PUNTO.ROCIO

 Recuerda no dejar espacios en blanco después del dltimo registro
de tu dataset

(@)

Inicio Documentos  Univi a Contactar

Machine learning para el ambiente

Paso 2 de 2

Elige la regién cafetera:

Naranjal 2
;Quieres hacer una deteccién o una prediccién?

Deteccion K

EMPEZAR

(b)

Figura 24. Interfaz de usuario para el ingreso del conjunto de datos y la
eleccion de la regién con la cual se quieren analizar los datos
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Con el cumplimiento de las tareas de este sprint, se tiene un primer sistema capaz de
preparar los datos del usuario al formato requerido por el método de conjunto para la
correcta aplicacion de sus algoritmos internos.

6.1.2.2 SPRINT 2: “Deteccién de la incidencia de roya”

De la misma forma que en la primera iteracion, partimos del diagrama de casos de uso
del sistema para especificar las tareas correspondientes a cada historia de usuario
relacionada a este sprint. La Figura 25 muestra el diagrama de casos de uso para esta
iteracion.

«includes ) __:?\‘———_____ﬁ—;"/

Detectar IR ... __ e
\T/«include» Elegir region cafetera

i
LY

) wexte ndnl't
Usuario @

Figura 25. Caso de uso de la historia de usuario “Ver porcentaje de
incidencia de roya”

Las tareas especificas y los productos resultantes de ellos se describen en la tabla 24.

Historia de Usuario -id:3
Tareas de la historia | Tipo de Producto Notas
producto

1. Importar Integracion | Dataset_configuration | Esta libreria permite
maodulo de de library utilizar  todas las
configuracion modulos funciones del script
de datos de Dataset_tools.py
entrada

2. Importar region | Modelo | Modelos entrenados
cafetera que el de para las regiones
usuario desea | machine | “Jazmin”, “Naranjal’
utilizar learning y “Santagueda”
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3. Construir Python EnsembleMethods.
método de | function | predictEnsembaleM
conjunto ethod()
4. Construir GUI | Python GUI.prediction
de visualizacion GUI
de incidencia de
roya
Test GUIl.message Esta tarea comprueba
que todos los
5. Entregar valor requerimientos para
de incidencia de dar por finalizada la
roya a la GUI historia se cumplen

Tabla 24. Tareas y productos para la historia de usuario: “Ver porcentaje
de incidencia de roya”

6.1.2.3 SPRINT 3: “Prondstico de laincidencia de roya”
Considerando que el pronéstico es un caso de uso extendido de la deteccién de la IR,

a continuacion, se muestran las tareas especificas y los productos resultantes de ellos
en la tabla 25.

Historia de Usuario -id:3

Tareas de la historia | Tipo de Producto Notas
producto
Python Dataset_Tools.

1. Leer datos csv function getDataset()

2. Construir Python | Time_Series_Tools.
maédulo de | function loadModels()
pronéstico de
series de
tiempo de
acuerdo a la
region

3. Entregar Integraci6é | TimeSeries_configura
pronosticos n tion library
como datos de
entrada al EnsembleMethods.
método de TimeSeriesPrediction(
conjunto )

4. Configurar Dataset.Tools.
datos de configurateDataset()
entrada al
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formato

requerido por el

método de

conjunto

Test GUl.message Esta tarea comprueba
5. Realizar que todos los

pronostico de la requerimientos para
incidencia  de dar por finalizada la
roya historia se cumplen

Tabla 25. Tareas y productos para la historia de usuario: “Prondstico de
incidencia de roya”

6.2 Resumen

En este capitulo se expusieron los elementos requeridos por la metodologia SCRUM
para el desarrollo del prototipo que implementa el método de conjunto de clasificadores
construido en este proyecto de Maestria. En primer lugar, se muestra la pila de
producto que describe las historias de usuario que fueron construidos para la primera
version del prototipo, todo esto apoyado de diagramas de casos de uso y diagramas
de secuencias. Finalmente se muestran las interfaces principales del prototipo para
este proyecto de Maestria.
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Capitulo 7: conclusiones y trabajos futuros

7.1 Conclusiones

El establecimiento de un método de conjunto para la deteccion de roya en cultivos de
café colombianos, se obtienen las siguientes conclusiones:

1. El mecanismo propuesto para la generacion de muestras sintéticas de roya en
Colombia mejora considerablemente el nimero de valores atipicos generados
en los datos sintéticos. Esto se debe a la inclusion de conocimiento experto en
el proceso de construccion de datos, lo cual permite representar de mejor
manera el comportamiento de la curva de progreso de la roya en las regiones
cafeteras de Colombia

2. Los experimentos de seleccion de caracteristicas demostraron que las variables
de clima afectan de manera distinta el progreso de la roya dependiendo de la
etapa del ciclo de vida en la que se encuentre el cultivo de café. Esta propuesta
realiza un proceso de seleccidon de caracteristicas para cada region cafetera
analizada, definiendo las variables de clima mas adecuadas para el estudio de
la roya en dichas zonas. Sin embargo, es necesario realizar un estudio de mayor
profundidad que considere ademéas de los resultados del algoritmo RFE,
conocimiento experto que permita identificar la manera méas adecuada de
procesar ciertas variables de clima como la precipitacion en los cultivos, para
relacionar apropiadamente dichas variables con el comportamiento de la
enfermedad, y de esta manera poder usarlas en modelos de deteccion de roya
en el café

3. El método de conjunto propuesto para la deteccion de roya en el café permite
simular escenarios para estudiar el comportamiento de la roya ante la
combinacion de ciertas condiciones ambientales. Los experimentos
demostraron que el método de conjunto propuesto tiene una buena fiabilidad en
la deteccion de roya durante los periodos de formacion de hojas del segundo
semestre del afio y la cosecha, mientras que, en los periodos de floracion y
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formacion de hojas del primer semestre del afo, los resultados muestran la
existencia de un cierto nivel de incertidumbre sobre la respuesta entregada.

4. Para que el método de conjunto propuesto pueda ser implementado como un
modelo predictivo, es necesario aumentar el conocimiento del sistema con
informacion de otros factores que son igualmente importantes en el estudio de
la roya en cultivos de café, tales como, calendarios de aspersiones de
funguicidas, propiedades de la planta (especie, edad, etc), informacién sobre la
distribucion de la cosecha principal y el periodo principal de floracion, entre otras
gue permiten ampliar la comprension del impacto que tiene cada uno de estos
factores en el desarrollo de la enfermedad

7.2 Trabajos futuros

1. Explorar sistemas mixtos que permitan incluir adecuadamente informacion
sobre las propiedades fisicas del cultivo y sobre controles de fertilizacion de los
cultivos. Este conocimiento puede contribuir al ajuste de los porcentajes de
incidencia de roya entregados por el método de conjunto

2. Realizar un andlisis de mayor profundidad de series de tiempo en las variables
de clima, con el objetivo de ampliar las capacidades de prediccién de los
distintos modelos de machine learning para la deteccién de roya, brindando la
oportunidad a los modelos de ser utilizados fuera de entornos de simulacion

3. Utilizar enfoques de visibn por computadora como una alternativa para la

recoleccion de muestras de incidencia de roya, con el objetivo de aumentar el
nuamero de datos registrados sobre la enfermedad
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