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RESUMEN

La cafeticultura, especialmente bajo sombra, es una actividad importante para los ingresos de
los productores. Los impactos de la roya del café han producido patrones de comportamiento
que inciden en la deforestacion y degradacién forestal, implicando emisiones de gases de
efecto invernadero. Se revisan los sistemas de monitoreo epidemioldgico existentes,
especialmente el de SENASICA y la generacion de las bases de datos meteoroldgicas usando
imagenes satelitales, como datos de entrada en un modelo de red neuronal de aprendizaje
profundo. La red neuronal es presentada y discutida en relacion al sobre ajuste con el uso de
todos los datos, con esquemas para reducir esta situacion. La red neuronal es aplicada a la base
de datos de entrada, con variables meteoroldgicas con diferentes desfases en tiempo con
relacion al tiempo del pronostico. Los resultados obtenidos, todos los datos, fueron buenos (R?
= 0.8), por que el modelo puede utilizarse en forma confiable y precisa. Al final se discuten
recomendaciones para obtener resultados mejores y mas estables.

Palabras clave: roya del café, cafetales bajo sombra, métodos de muestreo, meteorologia
satelital, aprendizaje profundo en redes neuronales, sobre ajuste

ABSTRACT

Coffee growing, especially under shade, is an important activity for producers' income. The
impacts of coffee rust have produced behavior patterns that affect deforestation and forest
degradation, implying greenhouse gas emissions. Existing epidemiological monitoring
systems are reviewed, especially that of SENASICA and the generation of meteorological
databases using satellite images, as input data in a deep learning neural network model. The
neural network is presented and discussed in relation to overfitting with the use of all data,
with schemes to reduce this situation. The neural network is applied to the input database, with
meteorological variables with different time lags in relation to the forecast time. The results
obtained, all the data, were good (R? = 0.8), because the model can be used reliably and
accurately. Finally, recommendations are discussed to obtain better and more stable results.

Key Words: coffee rust, shaded coffee plantations, sampling methods, satellite meteorology,
deep learning in neural networks, overfitting



INTRODUCCION

La produccion de café es una actividad productiva de alta importancia para
México. La cafeticultura en México es una de las principales fuentes de ingreso de
los productores, siendo el sur-sureste la region de la mayoria de la produccién de
café, tanto organico como convencional. Chiapas produce el 41 % del volumen
nacional y Veracruz el 24 % (CEDRSSA, 2019), por lo que estos dos estados
producen cerca de dos terceras partes de la produccion nacional. El café bajo sombra
arbérea es una practica comun en la regién, junto con la produccién de café organico
(Escamilla et al., 2005).

La epidemia de la roya (Hemileia vastatrix) es una enfermedad que ha
afectado la salud de los cafetales, principalmente de café arabigo bajo sombra
arboérea. La enfermedad se presento por primera vez en México a principio de los 80s
(Pliego et al., 1983; Avelino et al., 1989). En el afio 2012, en Centroamérica y México,
se presentd un brote atipico de la epidemia de la roya del cafeto con impacto en la
produccion de café (Avelino et al., 2015), tanto a nivel anual como bienal (Cerda et
al., 2017). La reduccion de la produccion de café en Chiapas, especialmente en la
Sierra Madre de Chiapas fue alta (Libert-Amico et al., 2016 y 2020), con impacto en
los medios de vida de los productores. Como consecuencia de la epidemia de la roya
se generaron cambios del uso del suelo de cafetales a milpas de maiz y potreros
ganaderos (Libert-Amico y Paz-Pellat, 2018a) que produjeron deforestacion, asi
como degradacioén forestal por la reduccion de la sombra de los cafetales al introducir
variedades de café (catimores) con resistencia a la roya, aunque son susceptibles a
otras plagas y enfermedades (Libert-Amico et al., 2016). La tendencia observada de

deforestacion y degradacion forestal por el impacto de la epidemia de la roya ha sido



generalizada como producto de la intensificacibn y homogeneizacion de los paisajes
productivos (Avelino et al., 2015; Perfecto et al., 2019; Harvey et al., 2021), donde la
resiliencia ecologica ha sido afectada (Libert-Amico, 2018a) e impactado la
vulnerabilidad de los paisajes cafetaleros ante el cambio climatico. Los cafetales bajo
sombra arborea tienen contenidos altos de carbono que asemejan a los bosques y
selvas naturales (Soto-Pinto et al., 2015; Salas-Aguilar et al., 2018; Soto-Pinto y
Jiménez-Ferrer, 2018, Paz et al., 2022). La deforestacién y degradacion forestal
asociada a la roya del cafeto, y precios bajos del café, ha provocado pérdidas de
carbono (Libert-Amico y Paz-Pellat, 2018a; Soto-Pinto y Jiménez-Ferrer, 2018; Paz-
Pellat, 2020 y 2022), emitiendo gases efecto invernadero hacia la atmosfera.

Para el prondstico del avance de la roya en los cafetales se han utilizado
variables meteorologicas (Kushalappa et al., 1989; Merle et al., 2020a y b). Las
variables utilizadas en los diferentes modelos han sido: temperaturas (bulbo seco)
del aire, precipitacion, humedad relativa, insolacion, viento, temperatura de punto de
rocio, asi como caracteristicas de los cafetos, de la siembra, manejo de los cafetales,
fertilizacion de los suelos, entre otras. Para las variables que inciden en la epidemia
de la roya, un punto critico es la seleccion de variables meteoroldgicas y de contexto
(caracteristicas de los cafetales y de la sombra, manejo del cafetal, entre otras). Para
la seleccion de variables meteorologicas se han utilizado diferentes metodologias
(Toniutti et al., 2017; Hinnah et al., 2018; Liebig et al., 2019; Merle et al., 2020b),
incluyendo técnicas de aprendizaje automético (Lasso et al, 2020).
Desafortunadamente, en México la informacion del servicio meteorologico nacional
(SMN) no esta actualizada y con huecos de informacién faltante, por lo que se ha

propuesto el uso de informacion satelital para este objetivo (Fox, 2000). Las imagenes



satelitales de diferentes resoluciones espaciales y temporales permiten realizar
estimaciones de variables meteorolégicas de la temperatura méxima y minima (Zhu
et al.,, 2017), ademas de la precipitacion y otras variables (Karger et al., 2021;
Thornton et al., 2021).

Los muestreos de la infeccion de roya de los cafetos siguen los lineamientos
definidos por la Direccién General de Sanidad del Servicio Nacional de Sanidad,
Inocuidad y Calidad Agroalimentaria (DGS-SENASICA, 2013, 2014). La roya del
cafeto hizo su apariciobn en la cafeticultura mexicana en 1981, en el area del
Soconusco Chiapas en los limites con Guatemala. La enfermedad no ocasiono los
dafos ocurridos en otros paises y con la implementacion de practicas culturales tales
como la regulacion de sombra, poda de cafeto y la aplicacion de fungicidas de accion
preventiva a base de cobre, se mantuvieron niveles de infeccion econ6micamente
aceptables. Sin embargo, recientemente Centroamérica se reportd en el cultivo de
café (Coffea spp) un brote de roya, la cual durante dos afios (2010-2012) presento
incrementos en intensidad de dafio. Lo anterior implicé dafios en la produccién hasta
de un 30%, con defoliacion severa de plantas. En Chiapas, en septiembre y octubre
de 2012 se dieron condiciones anormales de humedad y temperatura favorables para
que la roya del cafeto tuviera un comportamiento agresivo, dando como
consecuencia un proceso de defoliacion severo. Adicionalmente, el proceso de
defoliacion fue favorecido por la ocurrencia de corrientes de vientos fuertes y del
movimiento de personal que realiza las labores de cosecha en los cafetales, dando
como resultado la necesidad de integrar una campafia emergente para la atencion

de la roya del cafeto.



Con la finalidad de evitar pérdidas en la calidad y cantidad de produccién de
café en los ciclos posteriores, a partir de 2013 operdé la campafia contra la roya del
cafeto, como parte de un programa integral para el control de la enfermedad en los
estados de Chiapas, Oaxaca, Puebla y Veracruz, donde se realizaron acciones de
muestreo, capacitacion a técnicos y productores, divulgacién, control cultural

Como parte de la estrategia nacional contra la roya del cafeto, se contemplé
ejecutar acciones de vigilancia epidemiolégica fitosanitaria para determinar la
presencia o ausencia y en su caso la severidad de la roya del café en las principales
zonas cafetaleras como elemento importante para determinar la curva epidemiolégica
gque permita establecer sistemas de calendarios fijos para su manejo preventivo. En
este sentido, se establecieron al menos en &reas de riesgo parcelas centinelas
centrales y satelitales por municipio de acuerdo a la herramienta de muestreo
estadistico, mismas que fueron distribuidas homogéneamente por toda la zona
cafetalera segun el estrato altitudinal en zonas de mayor inductividad y de preferencia
ubicadas en las rutas de trampeo de la broca del café. Las parcelas que fueron
evaluadas fueron seleccionadas en funcién de la presencia de variedades
susceptibles, superficie sembrada con cafeto y disponibilidad de las plantaciones
conforme a la tipologia de fincas y productores (organica y/o convencional) y estrato
altitudinal (mapas de riesgo). De forma estratégica se establecieron estaciones
climéaticas con la finalidad de registrar los datos climaticos que predisponen a una
epidemia de roya, tales como la temperatura, precipitacion, humedad relativa,
precipitacion y radiacion solar.

Este trabajo tiene como objetivo el desarrollo de un sistema de pronéstico de

la roya del café y forma parte del proyecto “Resiliencia y estabilidad socioecolégica



de la cafeticultura mexicana bajo sombra: hacia nuevos paradigmas” (Bolafnos-
Gonzalez et al., 2021), financiado por el CONACYT.
MATERIALES Y METODOS

Los sistemas, y sus protocolos, de vigilancia epidemioldgica en Centroamérica
han sido revisados por Avelino et al. (2019), donde se consideran variables de
monitoreo y disefio muestral. Preston (2007) revisa los procedimientos y técnicas de
muestreo, donde las variables de muestreo son la incidencia (porcentaje de hojas por
arbol/arbusto o proporcién de arboles/arbustos infectados) y la severidad (porcentaje
de tejido foliar o de la planta infectado).

La variable incidencia, o severidad, es generalmente modelada con fines
predictivos. Los diferentes métodos de modelacion utilizados por diferentes autores
incluyen la regresion multivariada (Kushalapa, 1981; Kushalappa y Eskes, 1989;
Brown et al.,, 1995; Sudha et al., 2020; Merle et al., 2020b), el uso de redes
neuronales (Pinto et al., 2002; de Oliveira et al.,, 2020), aplicacion de redes
Bayesianas (Pérez-Arisa, 2012) ,método de arboles de decisién (Meira et al, 2008),
asi como mineria de datos (técnicas de aprendizaje automatico) (Girolamo et al.,
2014; Quifionez et al., 2022).

Recientemente se ha desarrollado un modelo de la infeccion de la roya siendo
aplicado en Centroamérica (Merle et al., 2022; PROGAGICA, 2020), después de su
calibracion. La incidencia y severidad de la roya depende de las relaciones entre la
cantidad de la enfermedad y la cantidad de tejido vegetal, por lo que varia en funcién
de la cantidad de tejido vegetal. Aunque el modelo de Merle et al. (2022) es
dependiente del microclima, carga fructifera, inoculo presente y edad y tamafo de

las lesiones, una version dependiente de solo el microclima ha sido desarrollada



(PROGAGICA, 2020), la cual es la base de un modelo de infeccién y disefio del
sistema de alerta temprana de la roya. En el modelo no se pronostica ni la incidencia
ni la severidad de la enfermedad de la roya, si no sus cambios en: (a) de la ausencia
de lesion hasta su aparicion, (b) de la lesién sin esporas hasta su aparicion y (c) de
la lesién con esporas hasta el incremento del area esporulada. Merle et al. (2020b)
indican que la aparicion de sintomas o la severidad del dafio en los cafetos por la
roya, puede verse influida por combinaciones complejas de variables meteorologicas
qgue actuan en diferentes momentos y por diferentes duraciones.
Muestreo de la infeccién de laroya del cafeto en Chiapas y Veracruz

La DGS-SENASICA (2013, 2014) definen los protocolos para la medicion del
avance de la roya del café, donde el muestreo se realiza en dos niveles, en parcelas
centinelas y en cafetales considerados de alto riesgo al dafio de roya del cafeto, a fin
de detectar oportunamente focos de infestacion, asi como contar con elementos para
que los técnicos tengan opciones de decision para dar a conocer a los productores
el método de control que fitosanitariamente mas convenga de acuerdo a la condicién
de cada cafetal. Cuando se detecten focos de infeccion, se coordina la aplicacion de
productos a base cobre. Para el muestreo se establecieron al menos 10 parcelas
centinelas distribuidas homogéneamente por toda la zona cafetalera segun el estrato
altitudinal en las zonas de mayor inductividad, por municipio cafetalero de mayor
superficie, de preferencia ubicadas en las rutas de trampeo de la broca del café, lo
que permite optimizar tiempos y recursos. Por cuestiones de operatividad el marco
referencial de la parcela centinela es un area no mayor a 1.0 hectarea. La
metodologia de muestreo fue la siguiente: (1) Uso de parcelas centrales, donde se

utiliza un muestreo sistematico en bloques de 40x40 plantas, para evaluacion de



severidad en planta y defoliacién al alternar evaluacién, una planta si y una no (400
plantas total); para evaluacién del nimero de hojas con roya, se evalla una planta
cada cuatro (200 plantas total), se selecciona una rama desarrollada por estrato.
Adicionalmente, sobre el bloque de 40x40 plantas se encima un método “T”, en el
cual se evalua severidad en hoja y variables fenolégicas, se marcan ramas evaluadas
con pintura aerosol para trazabilidad de evaluacion. Se utilizan métodos de muestreo
sistematico: A) Evaluacién de severidad planta, defoliacion y nimero de hojas con
roya. B) Considera método “T” sobrepuesto a bloque 40x40 plantas para evaluacién
de severidad en hoja y variables fenoldgicas. (2) Parcelas satelitales: Utiliza método
de muestreo “T”, el cual consta de 40 plantas, en las cuales se evalla severidad en
planta y defoliacion. Severidad en hoja, hojas con roya, hojas jovenes y hojas viejas,
y variables fenologicas alternar evaluacion, una planta si y otra no (20 plantas total).

La Figura 1 muestra la escala de severidad de planta usada en campo.
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Figura 1. Escala de severidad de planta. Fuente: DGS-SENASICA (2013.

Las bases de datos de los muestreos tienen la fecha de la evaluacion, la
severidad promedio en planta y severidad promedio foliar, ademas de la defoliacion
(solo Veracruz). Los afos analizados de muestreos corresponden de 2013 a 2016.

Base de datos de meteorologia satelital



El desarrollo de una base de datos meteorologica usando informacién satelital
ha sido documentada por Palacios y Paz (2023). Las principales variables utilizadas
en la literatura son: temperatura maxima (tmax) y minima (tmin) (Kushalappa, 1989;
Pedro, 1983; Alfonsi et al., 2019a y b), humedad relativa o HR (Pinto et al., 2002;
Hinnah, 2018 y 2020; Liebig et al., 2019) y precipitacién o P (Hinnah, 2018; Merle et
al., 2022) con periodos de tiempo previo al pronostico de 15, 30 y 45 dias,
principalmente (Kushalappa y Eskes, 1989; Hinnah, 2018; Pinto et al., 2022) y otros
periodos (Merle et al., 2022).

En el Cuadro 1 se muestran las estadisticas de las variables meteoroldgicas
usadas, ademas del dia juliano de evaluacion y la latitud y longitud de la localizacién
del muestreo. Los periodos de tiempo utilizados son 16_30 (del dia juliano 16 al 30
antes del dia de prediccion), 31_45 que corresponde al dia juliano 31 al 45 antes del
dio de prediccion y 1_45 correspondiente al dia 1 al 45 antes del dia de prediccion.
Las variables son tmin (temperatura minima), tmax (temperatura maxima), trango
(rango de temperatura tmax-tmin), humedad relativa minima (HRmin), HR promedio
(HRprom {HRmax+HRmin}/2) y precipitacion (Prec). La base de datos meteoroldgica
es a nivel diario y consta del dia juliano del 15 de febrero al dia ultimo de mayo.

Red neuronal de aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo se utiliza para modelar patrones complejos vy
problemas de prediccién. En general, el reconocimiento de patrones se puede
describir como un proceso de reduccion de informacion, mapeo de informacién o
etiquetado de informacion. En el caso de la regresion, los algoritmos de aprendizaje

automatico y profundo pueden llevar a cabo el auto aprendizaje de patrones ocultos



dentro de los datos para hacer predicciones; esto es, relacionan las variables

independientes con las dependientes de una manera eficaz y eficiente.

Cuadro 1. Estadisticas de las variables de entrada.

Variable No. datos | Media Desv. Estandar | Min 25% 50% 75% | Max

sev_planta 4147 (11.2271411 13.38067983 0.03| 2.9497475 5.606741| 13.494735 60
latitud 414717.5218169 1.704157857| 14.95221| 15.65013| 17.29254| 19.08456| 19.95503
longitud 4147 |94.5054374 2.191322737| -97.27257| -96.88095| -93.15461| -92.43368| -91.55217
dia_juliano 4147 ]96.1798891 29.68469049 45 70 97 119 148
tmin_16_30 4147 |15.6541612 2.896785017 | 5.526667 13.64| 15.78667| 17.84667| 22.30667
tmax_16_30 4147 |28.0491729 2.978663903 | 14.98667| 25.883335 28.06| 30.30667| 35.83333
trango_16_30 4147|12.3950116 2.310587068 | 3.493333| 11.02667| 12.37333| 13.63333| 19.91333
HRmin_16_30 4147 | 44.0850092 7.337308556 | 25.86667 | 39.53333| 43.33333| 48.13334| 86.46667
HR_prom_16_30 4147 | 67.573089 7.115140136| 41.16667| 63.46667| 68.33334 72.5| 93.23333
Prec_16_30 4147 |36.7031106 28.86682327 0 14 30.2| 53.049995 181.9
tmin_31_45 4147 115.0765839 2.907026134 4.84 12.98667 15.13333| 17.296665 21.94666
tmax_31_45 4147 |27.3678611 3.119421537| 14.88667| 25.076665| 27.21333| 29.72333| 35.75333
trango_31 45 4147 112.2912772 2.372091514 3.533334 10.83333 12.3 13.59 20.40667
HRmin_31 45 4147 144.1778153 7.467542945 25.86667 394 43.6 48.4 86.53333
HR_prom_31_45 4147 | 67.6056747 7.193344158 | 41.43333| 63.46667 68.4| 72.56667| 93.26667
Prec_31_45 4147 | 33.3406076 29.14958226 0 11.8 25.2 49 294.6
tmin_1_45 4147 |15.6754238 2.794240577 5.784445 13.72667 15.76 17.77667 22.10444
tmax_1 45 4147 | 28.0031223 2.893208285 15.88667 25.89222 27.99111 30.17778 35.08
trango_1 45 4147 |12.3276988 2.242502113| 3.780001| 11.04222| 12.29333| 13.505555| 19.84667

Una red neuronal para regresion entre variables climaticas y la enfermedad de

la roya del café es una red que se utiliza para predecir la severidad de la enfermedad

de la roya del café en funcidn de variables meteoroldgicas. Las redes neuronales son

un tipo de aprendizaje automatico o profundo que se inspiran en el funcionamiento

del cerebro humano. Estan formadas por una serie de nodos interconectados, y cada

nodo representa una funcién matematica. La red aprende a predecir la salida a partir

de la entrada ajustando los pesos de los enlaces entre los nodos.




En el caso de la enfermedad de la roya del café, las variables climaticas que
se utilizaron como entrada de la red neuronal incluyen la temperatura, la humedad
relativa y la precipitacion. Estas variables se agruparon en diferentes rangos de
fechas previas a la evaluacion del dano por la roya. La salida de la red neuronal es
la escala de severidad de la roya en la planta de café, expresada en porcentaje de
hojas afectadas por planta.

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano que se utiliza para realizar tareas de
procesamiento de informacion y aprendizaje automatico. Consiste en un conjunto
interconectado de unidades basicas llamadas neuronas artificiales o nodos,
organizadas en capas. Estas capas son:

1. Capa de entrada: Esta capa recibe los datos de entrada, que en el presente

caso corresponde a las variables climaticas explicadas previamente.

2. Capas ocultas: Estas capas se encuentran entre la capa de entrada y la capa
de salida. Cada neurona en una capa oculta procesa la informacion recibida
de las neuronas de la capa anterior, aplicando pesos y funciones de activacion
para producir una salida. Cuantas mas capas ocultas tenga una red, mas
profunda se considera, y se dice que tiene una arquitectura de "redes
neuronales profundas".

3. Capa de salida: La capa de salida produce los resultados finales de la red
neuronal, en este caso la escala de severidad de la roya en las plantas
(porcentaje).

Cada conexién entre neuronas en diferentes capas esta asociada con un peso,

que determina la influencia de la neurona de entrada en la neurona de salida. El



proceso de entrenamiento de una red neuronal implica ajustar estos pesos de manera

que la red pueda realizar correctamente la tarea objetivo (Figura 2).
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Figura 2. Red neuronal artificial
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Dada una red neuronal profunda prealimentada con NC capas, Wij representa el peso
del enlace que conecta la neurona i en la capa k-1 con la neurona j en la capa k, bll_c

representa el sesgo (bias) de la neurona i en la capa ky xll_c representa la salida i de

la neurona en la capa k. Con esta notacion, se obtiene la ecuacién que relaciona la
activacion de una neurona en la capa k con las activaciones de las neuronas en la
capa k-1:
xf = o(ZVwh " + bf) (1)
donde s representa la funcion de activacion o transformacién neuronal, esta funcién
introduce la no linealidad en la red y permite que la red pueda aprender relaciones y
patrones mas complejos en los datos.
Cuando una red neuronal prealimentada grande, se entrena en un conjunto de

entrenamiento pequefio, generalmente se desempefna mal en los datos de prueba

debido al sobre ajuste. Para evitar esa situacion, existen diferentes estrategias, entre



las que se encuentran las capas de abandono (Dropout; Srivastava et al., 2014)).
Este sobre ajuste se reduce en gran medida al omitir aleatoriamente un porcentaje
de las neuronas en cada paso de entrenamiento. Esto evita adaptaciones conjuntas
complejas en las que una neurona solo es util en el contexto de varias otras neuronas
especificas. En cambio, cada neurona aprende a detectar una caracteristica que
generalmente es util para producir la respuesta correcta dada la gran variedad
combinatoria de contextos internos en los que debe operar. La base de datos
utilizada como entrada del modelo fue descrita previamente.

Para la instrumentacion de la red neuronal se utilizé TensorFlow de Google,
el cual es un marco de desarrollo que facilita la creacion de modelos de
aprendizaje automatico para computadoras de escritorio, dispositivos moviles, la
web y la nube. Keras se utiliza como la API de alto nivel de TensorFlow para
construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo. Se utiliza para la creacién
rapida de prototipos, la investigacion de vanguardia y en produccién (Abadi et al.,
2016). Se corrio en un cuaderno Jupyter de Python en la plataforma Google
Colaboratory, la cual permite ejecutar redes muy complejas en la nube,
aprovechando la infraestructura computacional de Google.

La arquitectura de la red neuronal consiste en:
e Capa de entrada con 21 neuronas (variables de entrada).
e Capa de abandono (0.1)

e 3 capas ocultas:



o Primera capa con 96 neuronas, funcién de activacion unidad lineal de
error gaussiano (GELU, por sus siglas en inglés; Hendryks y Gimpel,
2016).

o Capa de abandono (0.1)

o Segunda capa con 64 neuronas, funcidn de activacion tangente
hiperbdlica (Tanh)

o Capa de abandono (0.1)

o Tercera capa con 32 neuronas, funcion de activacion GELU

o Capa de abandono (0.1)

e Capa de salida: Con una unica neurona, funcion de activacion unidad lineal
rectificada (RELU, por sus siglas en inglés), que proporciona la prediccién de
la severidad de la roya.

Los pesos se inicializaron aleatoriamente con una distribucién normal truncada
con media cero y desviacion estandar de uno, los sesgos se inicializaron en ceros.
Para disminuir la probabilidad de sobre ajuste, los pesos de todas las capas se
regularizaron con la penalizacion de la norma L2 (0.001). Se establecio que el modelo
corriera durante 5,000 épocas (iteraciones) para el entrenamiento, pero se le agrego
una funcion de parada temprana que conservara los mejores parametros de
entrenamiento, cuando el valor de la funcién de pérdida en los datos de validaciéon no
disminuyera en 250 épocas consecutivas. Esta parada temprana evita que el modelo
memorice los datos de entrada y por consiguiente exista sobre ajuste y el valor de
250 permite que el modelo no se estanque en un 6ptimo local.

La funcion de pérdida utilizada fue el error cuadratico medio (ECM), con

seguimiento en métricas del error absoluto medio (EAM) y la raiz cuadrada del error



cuadratico medio (RECM, o error estandar). Para la minimizacion de la funcion de
pérdida se utilizé el algoritmo Adam, el cual es un algoritmo para la optimizacion con
base en gradientes de primer orden de funciones objetivo estocasticas, con base en
estimaciones adaptativas de momentos de orden inferior (Kingma y Ba, 2014). Se
utilizé una funcién de reduccion de la tasa de aprendizaje del modelo Adam inversa
al tiempo, iniciando con un valor de 0.001, de esta manera se mejora la convergencia
de la red (Figura 3).

Los datos se dividieron en conjuntos de 70%-15%-15% para el entrenamiento,
validacion y prueba de la red. Una vez que se ha ajustado el modelo con en el
conjunto de validacién, se evalua su rendimiento con el conjunto de prueba. El
modelo se entrend durante 2,669 épocas de las 5,000 establecidas debido a la
funcién de parada temprana.

Las estadisticas de la aplicacion de la red neuronal fueron: 4,147 datos totales,
2,903 para entrenamiento, 622 para validacién y 622 para prueba, por lo que cada
iteracion (época) selecciona aleatoriamente 622 conjuntos de datos para validaciéon
y 2,903 para entrenamiento. De estos ultimos se seleccionan 64 conjuntos de datos,
por lo que en cada época la red se entrena 45 veces y se evalua la validacién una
vez. Finalizado el entrenamiento se evalua el modelo con los 622 datos de prueba.
Analisis de resultados

La Figura 4 muestra el historial del entrenamiento de la red con la funcion de
pérdida, mientras que las figuras 5 y 6 muestran las métricas de EAM vy el error
estandar. La figura 7 muestra el ajuste de la red neuronal con los datos de prueba,

mientras que la figura 8 muestra el ajuste con todos los datos.
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Ajuste con datos de prueba: Severidad de Planta (%)
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Figura 7. Ajuste de la red neuronal con los datos de prueba.
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Figura 8. Ajuste de la red neuronal con todos los datos.



La evaluacion con los datos de prueba resultd con un coeficiente de
determinacién R? = 0.62, un error medio absoluto de 4.9 y un error estandar de 7.9.
Cuando se utilizan todos datos para la evaluacion, se obtiene un coeficiente de
determinacién R? = 0.8, un error medio absoluto de 3.7 y un error estandar de 6.0.
Estos valores se deben a la cantidad limitada de datos para el entrenamiento,
validacién y prueba de la red.

Las graficas del historial de entrenamiento muestran un buen ajuste para la
cantidad limitada de datos y un modelo de aprendizaje profundo. El sobre ajuste se
minimizé utilizando la regularizacion de los pesos, capas de abandono y una funcion
de parada temprana, mientras que la convergencia se mejor¢é al utilizar un programa
de reduccidén de la tasa de aprendizaje en el algoritmo de optimizacion Adam

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los resultados obtenidos al aplicar una red neuronal con aprendizaje profundo
generaron resultados satisfactorios (R? de 0.8), por lo que puede usarse en forma
confiable y precisa.

Es importante tener en cuenta que los modelos de regresién necesitan ser
actualizados periédicamente a medida que se recopilan nuevos datos. Esto garantiza
que el modelo se mantenga relevante y preciso a lo largo del tiempo.

Es recomendable incluir otro tipo de variables de entrada, tal como las
condiciones de manejo de los cafetales y el nivel de tecnificacion. También es
importante aumentar el numero de valores de muestreo para incrementar el conjunto
de datos de entrada, con esto se tendria un modelo mas robusto y menos propenso
al sobre ajuste.
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