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Resumen y Abstract IX

Resumen

Deteccion indirecta de pardmetros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos del cultivo de aji
Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia artificial

El aji (Capsicum annuum L.) es un cultivo relevante a nivel mundial, el cual en Colombia en los
ultimos afios se ha convertido en una alternativa productiva debido a sus usos culinarios, propiedades
medicinales y potencial de exportacién. Sin embargo, este sistema productivo presenta limitantes
productivos y tecnoldgicos, en especial enfrenta desafios fitosanitarios, como el marchitamiento
vascular (MV) asociado al agente causal Fusarium sp. lgualmente, aspectos asociados a la
variabilidad del clima afectan la fenologia de las plantas y los parametros productivos, como el
namero de frutos, lo cual hace que se incremente la incertidumbre en las inversiones y la
sostenibilidad en los sistemas agricolas. En los ultimos afios se ha incrementado la capacidad de
poder adquirir multiples variables respuesta de forma masiva a nivel de plantas mediante un
concepto denominado fenotipado de alto rendimiento (HTPP), la cual presenta multiples
aplicaciones, incluidas conocer y caracterizar las respuestas a fuentes de estrés bidticas y abioticas,
parametros fenoldgicos y productivos. Este enfoque, representa mineria de rasgos fenotipicos y
requiere métodos avanzados de andlisis de datos como las herramientas de inteligencia artificial para
la identificacion de rasgos fenotipicos de mayor importancia a partir del uso de métodos como el
aprendizaje automatico (machine learning) y aprendizaje profundo (deep learning). El objetivo de
nuestro trabajo fue detectar indirectamente parametros fitosanitarios (MV), fenoldgicos (PF) y
productivos (PP) del cultivo de aji Cayenne utilizando plataformas de fenotipado e inteligencia
artificial. En un lote comercial de aji, el area de estudio fue de 1.145 m? divididas en 96 parcelas
iguales, midiendo 3 plantas por parcela, y registrando periédicamente maltiples rasgos fotosintéticos
usando el sensor proximal MultispeQ. Igualmente se evaluaron las respuestas espectrales en tres
etapas del ciclo del cultivo utilizando un Vehiculo Aéreo no Tripulado (VANT) de tipo DJI Phantom
4 con una camara multiespectral acoplada con 5 bandas. Estas bandas, incluyen el espectro visible

(RGB) junto con la banda del infrarrojo cercano (NIR) y, la banda de borde rojo (RE). Se utilizé la
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funcion AutoML para evaluar diferentes modelos de aprendizaje automético (ML) y un enfoque de
aprendizaje profundo (DL) para detectar la MV y predecir la fenologia y el namero de frutos. Los
resultados mostraron que los rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos como Fv/Fm, NPQt,
LDT, RelaChlo, Phi2, geometria del dosel, EVI, NDRE, CIRE y la banda de borde rojo fueron los
maés informativos y de mayor importancia para detectar la MV en el aji. Por su parte, para la
estimacion de PF y PP, los rasgos de mayor importancia fueron gH+, RelaChlo, PS1ActCent,
FoPrime, EVI, VARI, Clrededge y CIRE. El enfoque basado en ML y el DL, demostré ser eficiente
en la identificacion de rasgos fotosintéticos clave que permiten la deteccion de MV y estimacion de
PFy PP. El presente trabajo presenta un avance relevante en aras de la implementacién y validacién

de herramientas de agricultura 4.0, como base para mejorar las decisiones basadas en evidencia.

Palabras clave: Fotosintesis, marchitez vascular, fenologia, nimero de frutos, fenotipado de alto

rendimiento, aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, agricultura 4.0.

Abstract

Indirect detection of phytosanitary, phenological, and productive parameters of Cayenne
pepper cultivation through the use of phenotyping platforms and artificial intelligence

Chili pepper (Capsicum annuum L.) is a valuable crop around the world, and in Colombia, it has
recently emerged as a viable alternative due to its culinary applications, medicinal benefits, and
export potential. However, this production system has productivity and technological limits,
particularly when dealing with phytosanitary issues such as vascular wilt (VW) caused by the
causative agent Fusarium sp. Similarly, climate variability affects plant phenology and production
parameters, such as fruit yield, increasing the uncertainty of investment and sustainability in
agricultural systems. In recent years, the ability to collect multiple response variables at the plant
level has increased thanks to a concept known as high-throughput phenotyping (HTPP), which has
a variety of applications, including understanding and characterizing responses to biotic and abiotic
stress sources, as well as phenological and yield parameters. This strategy is known as phenotypic
trait mining, and it involves advanced data analysis methods such as artificial intelligence tools to
identify phenotypic traits of major importance using methods such as machine learning and deep

learning. Our study aimed to use phenotyping and artificial intelligence platforms to indirectly detect
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phytosanitary (VW), phenological (PF), and productive (PP) factors in the Cayenne chili pepper
crop. The study area in a commercial chili pepper plot was 1,145 m?, divided into 96 identical plots,
with three plants per plot and several photosynthetic traits recorded at regular intervals using the
MultispeQ proximal sensor. Spectral responses were also assessed at three stages of the crop cycle
using a DJI Phantom 4 Unmanned Aerial Vehicle (UAV) equipped with a multispectral sensor and
5 bands of light. These bands comprise the visible spectrum (RGB), near infrared (NIR), and red-
edge band (RE). The AutoML function was used to assess various machine learning (ML) models
and a deep learning (DL) technique for detecting MV, predicting phenology, and fruit number. The
results revealed that photosynthetic, spectral, and geometric features such as Fv/Fm, NPQt, LDT,
RelaChlo, Phi2, canopy geometry, EVI, NDRE, CIRE, and red-edge band were the most informative
and important for detecting MV in chili pepper. For FP and PP estimation, the most essential traits
were gH+, RelaChlo, PS1ActCent, FoPrime, EVI, VARI, Clrededge, and CIRE. The ML and DL-
based technique demonstrated to be efficient in identifying important photosynthetic traits that allow
for MV detection and PF and PP quantification. The current effort represents a significant step
forward in the application and validation of agriculture 4.0 tools as a foundation for better evidence-
based decision-making.

Keywords: Photosynthesis, vascular wilt, phenology, number of fruits, high-throughput

phenotyping, machine learning, and deep learning, agriculture 4.0
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Organizacion de la tesis

Segun la normatividad de la Universidad Nacional de Colombia, el formato propuesto por SINAB y
en particular la reglamentacion establecida para presentacion de tesis, el documento final se puede
organizar como capitulos, en los cuales se presentan los resultados en formato de articulos
cientificos. Debido a que cada revista requiere formatos diferentes, es posible que algunos articulos
pueden diferir de otros. Sin embargo, se ha buscado que sean presentados con las siguientes
secciones: titulo, resumen, palabras claves, introduccion, materiales y métodos, resultados y
discusion, seguidos de la lista de referencias. Este trabajo de investigacion se encuentra organizado

en tres capitulos, los cuales tienen el siguiente contenido:

El capitulo uno corresponde a una revision de temaéticas involucradas en el proceso de investigacion,
donde se podra encontrar una introduccion general, justificacion, planteamiento del problema,
objetivos e hipétesis. El segundo capitulo se enfoca en el uso de herramientas de fenotipado de alto
rendimiento y herramientas de analitica de datos para la deteccion indirecta de la marchitez vascular
del cultivo de aji y el pronostico de la fenologia y variables de componentes rendimiento como el
namero de frutos. Por Gltimo, se presenta una breve seccion de conclusiones y recomendaciones

generales de la investigacion realizada.
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1.1 Consideraciones generales

1.1.1 Introduccién

El aji (Capsicum annuum L.) es una planta del género Capsicum, ampliamente reconocida como uno
de los vegetales, condimentos y especias mas antiguos y populares a nivel mundial. Hay alrededor
de 25 especies de Capsicum identificadas, con su centro de origen en las regiones tropicales y
subtropicales de América, especificamente en Centroamérica, parte de Suramérica y México
(Hernandez-Pérez et al., 2020).

A lo largo de la historia, esta planta ha sido apreciada por sus diversas aplicaciones, tanto como
vegetal, colorante natural y en la medicina tradicional. Se encuentra entre las primeras plantas que
fueron domesticadas en el subcontinente mesoamericano (Hernandez-Pérez et al., 2020; Ramchiary
& Chittaranjan, 2019). Ademés de su relevancia en la gastronomia, donde los productos son
conocidos a nivel mundial, se vislumbra un futuro prometedor en el que se desarrollaran numerosos
productos nutracéuticos y farmacéuticos basados en los componentes extraidos de los frutos de esta
planta (Hernandez-Pérez et al., 2020; Ramchiary & Chittaranjan, 2019). El aji tipo Cayenne ha
experimentado un crecimiento constante en su superficie de produccién, incluyendo una mayor

demanda de productos de origen organico (Ramchiary & Chittaranjan, 2019).

La produccién mundial de aji se ve afectada por diversas enfermedades, entre las cuales destaca el
marchitamiento vascular (MV), causado por patégenos del género Fusarium sp. (de Lamo & Takken,
2020; Gordon, 2017; Velarde-Félix et al., 2018). Existe evidencia clara de que esta enfermedad
ocasiona pérdidas significativas en los cultivos de aji (Farihadina & Sutarman, 2022; Gabrekiristos
& Demiyo, 2020; Shaheen et al., 2021; Velarde-Félix et al., 2018; Zhu et al., 2021). En Colombia,
concretamente en el departamento del Valle del Cauca, los cultivos de aji enfrentan una importante
limitacion debido a la presencia de MV asociada a Fusarium sp. (Castro Clavijo, 2014; Velasco
Belalcazar, 2016). Esta enfermedad conduce a sintomas que son visibles una vez que el patdgeno ha

colonizado el tejido vascular de la planta (Shaheen et al., 2021).

En un contexto de proteccidn, planificacion y modelacion de cultivos, comprender y conocer la

fenologia resulta de vital importancia para una gestion efectiva de la informacion y la toma de
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decisiones. La eficiencia de las labores de manejo esta estrechamente ligada al estado fenol6gico

especifico del sistema de produccion comercial de aji (Jing et al., 2017).

En la gestion efectiva del sistema de produccion comercial de aji, existen aspectos clave que
requieren especial atencion, entre ellos el monitoreo y el rendimiento de frutos (Kalogiannidis et al.,
2022; Srikanth et al., 2019). En este sentido, la evaluacién del rendimiento de frutos se logra
mediante la medicion del numero de frutos por planta (Aklilu et al., 2016; Gholipoor & Nadali,
2019). Actualmente, factores como la variabilidad de la fenologia afectan el rendimiento y
adaptacion de las plantas (Bhutia L et al., 2018; Ramirez-Gil et al., 2020; Srikanth et al., 2019;
Stemkovski et al., 2023). Por esta razon, resulta imprescindible detectar de manera oportuna las
alteraciones en el desarrollo vegetal y estimar tanto la fenologia como el nimero de frutos con el
empleo de técnicas sofisticadas que permitan abordar este tipo de dificultades con precision y
eficacia.

La fendmica es un campo interdisciplinario que se centra en el estudio sistematico y a gran escala
del fenoma o de los rasgos fenotipicos de un organismo o poblacién (W. Yang et al., 2020). A su
vez, el fenotipado hace referencia al conjunto de técnicas y procedimientos empleados para medir
de manera precisa de caracteristicas fenotipicas a nivel de organismo o poblacion (W. Yang et al.,
2020). El fenotipado de cultivos mediante métodos tradicionales como la adquisicion de datos
visuales, alométricos, parametros de desarrollo y crecimiento es costoso en términos de mano de
obra, lento, subjetivo y puede causar dafio a las plantas (Xie & Yang, 2020; W. Yang et al.,
2020). Sin embargo, el enfoque de fenotipado de alto rendimiento (HTPP, por sus siglas en inglés),
ha introducido oportunidades para realizar un fenotipado no destructivo en campo (A. Singh et al.,
2016; W. Yang et al., 2020; H. Zhang et al., 2023). EI HTPP es un enfoque crucial en la biologia y
la genética que se centra en la caracterizacion y evaluacion sistematica y eficiente de un gran nimero
de caracteristicas fenotipicas en organismos. Este enfoque se ha vuelto esencial en la investigacion
agricola, biologia molecular, y otras disciplinas cientificas (A. Singh et al., 2016; W. Yang et al.,
2020; H. Zhang et al., 2023). Este enfoque implica la recopilacion y el analisis de datos fenotipicos
a gran escala, a menudo utilizando tecnologias automatizadas y de alto rendimiento como
plataformas auténomas, semiauténomas o manuales, equipadas con sensores Unicos o multiples para
recopilar datos espaciales y temporales de manera masiva, lo que permite un analisis y

almacenamiento significativo de informacién (A. Singh et al., 2016). Esta alternativa puede ser Gtil



Deteccidn indirecta de pardmetros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos del cultivo 21
de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia artificial

para comprender la funcién de los genes, la variabilidad fenotipica, la adaptacion de los organismos
a su entorno y la seleccién de caracteristicas deseables en aplicaciones agricolas y biotecnoldgicas
(A. Singh et al., 2016; W. Yang et al., 2020; H. Zhang et al., 2023). Es asi, como el HTPP es una
estrategia esencial para analizar y comprender un amplio espectro de caracteristicas fenotipicas de
manera eficiente y a gran escala, lo que contribuye significativamente al avance del conocimiento
en rasgos fenotipos cuantificables, que pueden ser usados para caracterizar respuestas especificas de
las plantas a fuentes de estrés bidtico y abidtico (A. Singh et al., 2016; W. Yang et al., 2020; H.
Zhang et al., 2023). En este sentido, el HTPP genera una alta gran cantidad de datos, por lo cual es

necesario contar con herramientas de andlisis eficiente.

Las diferentes técnicas de inteligencia artificial (I1A) como los algoritmos de aprendizaje automatico
(machine learning-ML) y aprendizaje profundo (deep learning-DL) ofrecen un enfoque altamente
prometedor para mejorar la velocidad, eficiencia y calidad del analisis de datos. Estas técnicas
pertenecen a un campo interdisciplinario que se nutre y emplea conceptos de la teoria de la
probabilidad, estadisticas, teoria de la decision, optimizacion y visualizacién (A. Singh et al., 2016,
2021; A. K. Singh et al., 2018).

Tomando en cuenta este contexto, la presente investigacion propone abordar las problemaéticas de
deteccidn indirecta de la MV, y el prondstico de la fenologia y componentes de rendimiento (nimero
de frutos) utilizando plataformas de HTPP en combinacién con técnicas de inteligencia artificial (1A)
como herramientas de analisis avanzado de datos, logrando de manera temprana detectar

indirectamente MV vy la estimacion de la fenologia y nimero de frutos con alta precision.

La primera parte del trabajo se centr6 en la captura de datos de rasgos fotosintéticos del sistema de
produccion comercial de aji, mediante el sensor proximal MultispeQ (Herts et al., 2020), asi como
la captura de datos de rasgos espectrales y geométricos a través de una camara multiespectral
acoplada a un vehiculo aéreo no tripulado (VANT) (Moradi et al., 2022). Posteriormente, se procedio
a implementar técnicas de ML y DL para el analisis de los datos con el objetivo de predecir MV
asociada a Fusarium sp. (Karadag et al., 2020; A. Singh et al., 2016, 2021; A. K. Singh et al., 2018;
Tanner et al., 2022). La segunda parte del trabajo consistié en seguir los mismos pasos mencionados

anteriormente para la recopilacion de datos de HTPP y su analisis mediante ML y DL, con el fin de



22 Deteccidn indirecta de parametros fitosanitarios, fenolégicos y productivos del
cultivo de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia
artificial

predecir la fenologia y el nimero de frutos del cultivo de aji (Gholipoor & Nadali, 2019; Stemkovski
et al., 2023; Yalcin, 2018).

Finalmente, la identificacion de los rasgos fenotipicos de importancia asociados a MV, asi como a
la fenologia y al numero de frutos, generara un conocimiento sumamente Gtil para comprender las
relaciones existentes entre estos elementos. Ademas, permitird la deteccion rapida, econémica e
indirecta de MV causado por algunas especies de Fusarium sp., asi como la estimacion precisa de la
fenologia y el nimero de frutos, lo que contribuira significativamente a una gestion eficiente del

sistema de produccion de aji en las condiciones del Valle del Cauca.

1.1.2 Planteamiento del problema

En el afio 2021, en Colombia, se establecieron un total de 7.948 hectéreas destinadas al cultivo de
aji. En el departamento del Valle del Cauca se cultivan diversas variedades e hibridos de aji, entre
las que se destacan las de tipo tabasco, Cayenne, habanero y jalapefio. Este departamento contribuyd
con 286,9 hectareas de aji Cayenne cultivadas, logrando una produccién total de 476 toneladas en la
regién con un rendimiento promedio de 16,54 toneladas por hectarea (Agronet 2023). La MV
asociada a Fusarium sp. es una enfermedad que afecta a los cultivos de aji en todo el mundo
(Farihadina & Sutarman, 2022; Gabrekiristos & Demiyo, 2020; Shaheen et al., 2021). En Brasil,
Fusarium solani (Mart.) Sacc., ha sido un problema importante en la produccion (dos Anjos et al.,
2018). En México, se han reportado sintomas como clorosis, marchitamiento y necrosis vascular
causados por Fusarium oxysporum Schitdl. (Velarde-Félix et al., 2018). En China, se han reportado

casos causados por Fusarium semitectum Berk and Rav (H. Y. Li et al., 2018).

En Colombia, especialmente en el departamento del Valle del Cauca, la MV representa una de las
principales limitaciones para el cultivo de aji. Esta enfermedad, causada por algunas especies de
Fusarium sp., puede ocasionar pérdidas de mas del 50%, e incluso llegar al 100% en condiciones
favorables para el desarrollo del patégeno (Castro Clavijo, 2014; Velasco Belalcazar, 2016).
Actualmente, existen pocas opciones de manejo y prevencion de la MV, como el uso de

desinfectantes de suelo, la aplicacion de fungicidas quimicos, la rotacion de cultivos y el empleo de
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materiales resistentes, siendo este Ultimo considerado el método mas efectivo (Gabrekiristos &
Demiyo, 2020). En este contexto, resulta crucial llevar a cabo un monitoreo exhaustivo de la

enfermedad.

Tradicionalmente, el monitoreo de la MV se ha realizado mediante evaluaciones visuales realizadas
por expertos o personal capacitado (V. Singh et al., 2020), Ademas, se han utilizado técnicas basadas
en el ADN y fundamentos de serologia para la deteccion de la enfermedad (Ledn-Rueda et al., 2022;
Martinelli et al., 2014; V. Singh et al., 2020). Pero estos métodos requieren alto esfuerzo humano,
tiempo, y presentan un costo elevado (Buja et al., 2021). Por lo tanto, los métodos sofisticados de
monitoreo junto con la deteccion rapida, precisa y econdmica han sido promovidos como un objetivo

prioritario a corto plazo en el manejo de enfermedades en las plantas (Buja et al., 2021).

En el contexto de manejo integral de cultivos, los parametros fenoldgicos desempefian un papel
crucial en la gestion de estos (Feldmann & Rutikanga, 2021; Jing et al., 2017; Yalcin, 2015).
Asimismo, los parametros productivos suscitan gran interés debido a su relevancia en la proyeccion
de la produccion de cultivos. Uno de estos parametros es el nimero de frutos por planta (Aklilu et
al., 2016; Gholipoor & Nadali, 2019), el cual resulta fundamental para el monitoreo del rendimiento
de frutos y, ademas, ofrece informacion valiosa para tomar decisiones en cuanto al momento éptimo
de la cosecha y sus implicaciones logisticas. La fenologia del cultivo de aji esta estrechamente
relacionada con varios factores, como el nimero de frutos, el ambiente y el manejo del cultivo
(Gholipoor & Nadali, 2019; Lenk et al., 2020; Srivastava et al., 2022). Sin embargo, debido al
impacto de la alta variabilidad climatica, la fenologia ha experimentado alteraciones significativas,
lo que ha afectado directamente los rendimientos y la programacidn de las labores del cultivo (Bhutia
L et al., 2018; Guo et al., 2021; Srikanth et al., 2019; Stemkovski et al., 2023).

Ante este escenario, resulta imprescindible Ilevar a cabo el desarrollo de una metodologia eficiente
para la deteccion indirecta y rapida de la MV, al igual que la estimacion precisa, rapida y econémica
de la fenologia y el nimero de frutos de aji en las condiciones especificas del Valle del Cauca. Para
ello, se han propuesto técnicas innovadoras en la captura de rasgos fenotipicos como el HTPP y
herramientas de analisis de datos como la IA que puede brindar informacion valiosa para la gestion
eficiente del cultivo (Jing et al., 2017; Pérez-Gutiérrez et al., 2017; Rodrigues et al., 2023; Worrall

et al., 2022; Yalcin, 2018). La deteccion de la MV, la fenologia y el nimero de frutos se relaciona
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con rasgos fenotipicos especificos que conducen al analisis a partir de herramientas de mineria de
datos y ML que permitan identificar caracteristicas en grandes conjuntos de datos de rasgos
fenotipicos (Rahaman et al., 2019). Hasta el alcance de la presente propuesta no se ha establecido un
método definido que involucre el HTPP, la mineria de rasgos fenotipicos y técnicas de 1A que
permitan la identificacion de rasgos fenotipicos importantes en la deteccion indirecta de parametros

fitosanitarios, fenologicos y productivos en el sistema de produccion comercial de aji tipo Cayenne.

1.1.3 Justificacion

La marchitez vascular (MV) del aji, asociada a especies del género Fusarium sp. constituye una de
las principales limitaciones para el cultivo de esta planta a nivel mundial (Farihadina & Sutarman,
2022; Shaheen et al., 2021; Zhu et al., 2021), causando un severo impacto en los rendimientos. En
Colombia, especialmente en departamentos como el Valle del Cauca, esta enfermedad representa
uno de los mayores problemas fitosanitarios para el cultivo de aji (Castro Clavijo, 2014; Velasco
Belalcazar, 2016). Este hongo del suelo penetra la planta a través de las raices y afecta sus tejidos
vasculares, provocando la reduccion del suministro de agua y nutrientes (de Lamo & Takken, 2020;
Jangir et al., 2021). Como resultado, se produce la pudricién de los tejidos debido a la presencia de
Fusarium sp. lo que se manifiesta mediante sintomas como el amarillamiento de las hojas, la
epinastia y el marchitamiento de estas, asi como el cierre de los estomas, lo que, en Ultima instancia,
conduce a la muerte de la planta en estados avanzados (de Lamo & Takken, 2020; Shaheen et al.,
2021). La aparicion de los sintomas de MV se observa una vez que el patégeno ha colonizado
completamente el sistema vascular de la planta (Gabrekiristos & Demiyo, 2020; Shaheen et al.,
2021). Por lo tanto, es de vital importancia detectar rapida, precisa y econémicamente la MV para

Ilevar a cabo una gestion adecuada y oportuna de la situacion.

Por otro lado, conocer y entender la fenologia del aji es crucial para la gestion y proteccion de este
cultivo (Jing et al., 2017; Pérez-Gutiérrez et al., 2017). Asi mismo, el nimero de frutos por planta es
un parametro que nos permite monitorear y proyectar el rendimiento de frutos y el momento de
cosecha (Gholipoor & Nadali, 2019; Gonzalez-Gordo et al., 2020; Haghighi et al., 2023). Factores

como la variabilidad de la fenologia de las plantas afecta el nimero de frutos del cultivo de aji (Bhutia
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L et al., 2018; Pramanik et al., 2020; Stemkovski et al., 2023). Es por esto, por lo que la estimacion
de la fenologia y el nimero de frutos permitira optimizar la gestion del cultivo en el monitoreo de la

fenologia y a proyectar el rendimiento de frutos y el momento de cosecha.

Las plataformas de HTPP tienen la capacidad de recopilar grandes cantidades de datos, a partir de
muestreos no destructivos, bajos costos y con rapidez de tiempo de muestreo (Herts et al., 2020;
Jangra et al., 2021; Tayade et al., 2022; W. Yang et al., 2020). Las HTPP pueden ser claves en la
obtencion de diferentes datos fenotipicos como rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos
relacionados con problemas como la MV, la variabilidad fenolédgica y el nimero de frutos en el
cultivo de aji (Herts et al., 2020; Karadag et al., 2020; Moradi et al., 2022; Sosa-Herrera et al., 2022).

En la actualidad, las diversas técnicas de 1A, tales como el ML y el DL, han surgido como enfoques
innovadores en el analisis de datos (Ahmad & Nabi, 2021; A. Singh et al., 2016). Estas metodologias
se presentan como una herramientas prometedoras para mejorar nuestra comprensién de los rasgos
fenotipicos de las plantas, asi como para abordar fenémenos cruciales como el impacto de
enfermedades, monitoreo de fenologia y prediccion de rendimiento, entre otros (Guo et al., 2021;
Karadag et al., 2020; Lizarazo et al., 2023; Nabwire et al., 2021; A. Singh et al., 2021; Yalcin, 2018).

La identificacién de rasgos fenotipicos especificos de las plantas de aji, asociados a la MV, su
fenologia y el nimero de frutos, proporcionaria una sélida base de informacion para futuros estudios
maés detallados sobre su importancia bioldgica, epidemioldgica y ecoldgica. Asimismo, permitiria
establecer la relacion a profundidad de estos rasgos fenotipicos con la MV, fenologia y nimero de
frutos (Cruz & Avenson, 2021; Harfouche et al., 2022; W. Yang et al., 2020). En cuanto al aporte
de este trabajo sobre aspectos agrondmicos, la implementacion de HTPP, herramientas de IA y la
identificacion de rasgos fenotipicos importantes materializan una aproximacion al desarrollo de
sistemas validados, robustos y eficaces de monitoreo de la MV, fenologia y nimero de frutos en

sistemas comerciales a partir del seguimiento de cada uno de los rasgos identificados.
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1.1.4 Hipotesis

Los rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos recolectados a través de plataformas de
fenotipado de alto rendimiento junto con el andlisis y mineria de rasgos fenotipicos mediante técnicas
de inteligencia artificial permiten la deteccion indirecta y precisa de parametros fitosanitarios,

fenoldgicos y productivos del cultivo de aji Cayenne.

1.1.5 Objetivo general

Implementar herramientas para la deteccion indirecta de parametros fitosanitarios, fenoldgicos y
productivos del cultivo de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia
artificial.

1.1.6 Objetivos especificos

1- Desarrollar una metodologia para la deteccion indirecta de parametros fitosanitarios en el sistema
de produccién comercial de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado de alto
rendimiento y herramientas de analisis y mineria de rasgos fenotipicos basadas en inteligencia

artificial.

2- Estimar parametros fenoldgicos y productivos del sistema de produccion comercial de aji Cayenne
mediante el uso de plataformas de fenotipado de alto rendimiento y herramientas de anélisis y

mineria de rasgos fenotipicos basadas en inteligencia artificial.
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2.Capitulo 2. Deteccion indirecta de parametros
fitosanitarios, fenologicos y productivos del
cultivo de aji Cayenne mediante el uso de
plataformas de fenotipado e inteligencia artificial

Resumen

El aji Cayenne es un cultivo de gran relevancia en el mundo y con importancia creciente en Colombia
debido a sus usos culinarios, propiedades medicinales y como un producto con alto potencial para la
exportacion. Sin embargo, este cultivo enfrenta desafios como los problemas fitosanitarios y en
especial un complejo denominado marchitamiento vascular (MV) y la variabilidad en su fenologia
y rendimiento. El objetivo de este trabajo fue desarrollar una metodologia para la deteccidn indirecta
del estado fitosanitario asociado a MV y la estimacion de pardmetros fenoldgicos y productivos del
sistema comercial de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado y herramientas de
andlisis de datos basado en inteligencia artificial. En un lote comercial, se realizaron mediciones
periddicas de 23 parametros fotosintéticos con un equipo tipo MultispeQ.V2.0. Igualmente, se
evaluaron respuestas espectrales y variables geométricos durante tres etapas del cultivo usando un
Vehiculo Aéreo no Tripulado (VANT) tipo DJI Phantom con camara multiespectral (5 bandas)
acoplada. El andlisis de datos consisti6 en ajustar un modelo de regresién logistica multinomial, la
implementacion de la funcién AutoML con el objetivo de evaluar distintos modelos de aprendizaje
automatico (ML) y un modelo de aprendizaje profundo (DL) por su capacidad de clasificar distintos
niveles de severidad del MV y parametros productivos y fenoldgicos en aji. Se identificaron rasgos
fotosintéticos, espectrales y geométricos informativos, como Fv/Fm, NPQt, LDT, RelaChlo, Phi2,
geometria del dosel, los indices EVI, NDRE, CIRE y la banda de borde rojo, que permitieron la
deteccion indirecta del MV. Por su parte, las rasgos fotosintéticos y espectrales, como gH+,
RelaChlo, LEF, Fs, LDT, asi como los indices de vegetacion EVI, VARI, NGDRI, Clrededge y IPVI
demostraron ser informativos en la estimacion de la fenologia. Para la estimacion del namero de
frutos, se encontré que rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos como PS1ActCent,
RelaChlo, FoPrime, gH+, Fs, Clrededge, CIRE, IPVI y TVI junto con la geometria del dosel.

Finalmente, con base en nuestro enfoque fue posible utilizar técnicas de analisis de datos, ML y DL
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para detectar y predecir parametros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos del cultivo de aji
Cayenne.
Palabras claves: analitica de datos, clasificacion, Regresion logistica, AutoML, componentes de

rendimiento

2.1 Introduccién

El cultivo de aji (Capsicum annuum L..), especialmente la variedad Cayenne de nivel moderadamente
picante ha cobrado importancia en los Gltimos afios como una actividad horticola en todo el mundo,
dado su valor comercial, culinario, y por el papel que desempefia en la economia rural de paises
donde esta especie es cultivada (Hernandez-Pérez et al., 2020). Esto ha dado lugar a la aparicién de
maltiples problemas que afectan su productividad, rendimiento y sostenibilidad de los sistemas de
produccién. Dentro de estas, las fuentes del estrés bi6tico y abidtico de las plantas, sumado a la
influencia ejercida por la variabilidad fenoldgica y productiva, hacen de esto un reto para su manejo
(Arora et al., 2021; Bhutia L et al., 2018; Pramanik et al., 2020; Srikanth et al., 2019; Srivastav et
al., 2022). Los estudios en este cultivo sobre fuentes de estrés, sus efectos en la produccion,
herramientas de deteccidn rapida y econémica y sus medidas de manejo son escasas (dos Anjos et
al., 2018).

A nivel mundial, el marchitamiento vascular (MV) del aji, causado por algunas especies del género
Fusarium sp., es una enfermedad que ha tenido un impacto negativo en la produccion de este cultivo
(Gordon, 2017; Shaheen et al., 2021; Velarde-Félix et al., 2018). En el contexto colombiano, en el
departamento del Valle del Cauca, esta enfermedad representa una de las mayores limitantes en el
cultivo del aji (Castro Clavijo, 2014). En este patosistema, una vez que el hongo logra ingresar y
afectar el tejido de la planta, se propaga entre las células del tejido cortical hasta alcanzar el xilema
(Gabrekiristos & Demiyo, 2020; Jangir et al., 2021; Zhu et al., 2021). Esto resulta en la manifestacion
de sintomas como el marchitamiento severo, el colapso de la estructura, la disminucion o
desintegracion del sistema vascular y, en ultima instancia, la muerte de la planta (Gordon, 2017;
Jangir et al., 2021; Zhu et al., 2021). Es importante destacar que la manifestacion visible de MV es

un sintoma tardio de la infeccién por Fusarium sp. (Shaheen et al., 2021).
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En cuanto a las opciones de manejo y prevencion de la MV, existen pocas alternativas conocidas.
Estas incluyen el uso de desinfectantes de suelo, la aplicacién de fungicidas de sintesis quimica, la
rotacion de cultivos y el empleo de materiales resistentes, siendo este Ultimo considerado el método
maés efectivo (Gabrekiristos & Demiyo, 2020). Por lo tanto, es fundamental realizar un monitoreo de
la enfermedad, el cual puede llevarse a cabo mediante evaluaciones visuales realizadas por expertos
0 personal capacitado (V. Singh et al., 2020), o mediante técnicas que utilizan el ADN y fundamentos
de serologia para la deteccion de la enfermedad (Leon-Rueda et al., 2022; Martinelli et al., 2014; V.
Singh et al., 2020). Sin embargo, estos métodos requieren un alto esfuerzo humano, tiempo y
presentan un costo elevado (Buja et al., 2021). Consecuentemente, el desarrollo de métodos
novedosos de monitoreo junto con la deteccion rapida, precisa y econémica han sido promovidos
como un objetivo prioritario a corto plazo en el manejo de enfermedades en las plantas (Buja et al.,

2021).

Las interacciones entre plantas y las fuentes de estrés bidtico como la MV y abidtico pueden generar
diferentes tipos de respuesta de la planta, dentro de estas se incluye cambios en la pigmentacion, el
metabolismo y la disipacion de energia térmica (Tanner et al., 2022). En este sentido la infeccion
por patégenos afecta los metabolitos primarios necesarios para la fotosintesis y también los
metabolitos secundarios, como las fitoalexinases que son generadas como respuesta al patdgeno
(Berger et al., 2007; Rojas et al., 2014; Tanner et al., 2022). Igualmente, la clorosis se caracteriza
por un bajo contenido de pigmentos, mientras que en la necrosis no hay pigmentos y las células del
mesofilo carecen de la cantidad de agua de un tejido sano, lo que lleva a un colapso celular y afecta
la reflectancia de las plantas afectadas y que puede ser cuantificada de forma indirecta por sensores
Opticos (Tanner et al., 2022). De igual manera, la variacion en la temperatura de las hojas de las
plantas puede ser causada por interacciones con patdégenos o alteraciones en el balance de energia
de los tejidos (Jones & Rotenberg, 2001). Como caso concreto, los patdgenos vasculares que
colonizan el xilema de las plantas hospederas pueden obstruir el flujo de agua causando sintomas

similares al estrés hidrico (Calderén et al., 2013).

Por otra parte, el aji Cayenne, pasa por diversas etapas fenoldgicas en su ciclo de vida. En particular,
en este cultivo se observa la emergencia de las inflorescencias, seguida de la floracion, el desarrollo
de los frutos y su posterior maduracién (Feldmann & Rutikanga, 2021). Cada una de estas etapas

tiene caracteristicas especificas que se pueden describir mediante microetapas y mesoetapas, y son
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de gran importancia en la produccion y manejo agronémico de esta especie (Feldmann & Rutikanga,
2021; Meier et al., 2009). Es fundamental resaltar que la variabilidad de la fenologia tiene
implicaciones en la productividad y sostenibilidad de los sistemas de produccion (Jing et al., 2017;
Y. Li et al., 2023). Esta situacién da lugar a la necesidad de desarrollar herramientas de andlisis de
respuestas rapidas a fuentes de estrés y variabilidad fenoldgica y asi poder implementar estrategias
de adaptacion y mitigacion que busquen lograr reducir el impacto de estos fenédmenos, en especial
sobre los componentes de rendimiento. En particular, en el caso de los cultivos de aji, el nmero de
frutos por planta se convierte en un parametro crucial para el seguimiento del rendimiento de frutos
(Gholipoor & Nadali, 2019) y, a su vez, desempefia un papel crucial en la gestion del cultivo y la
logistica de la cosecha. Este parametro también se ve directamente influenciado por los efectos de la
variabilidad fenoldgic (Srikanth et al., 2019) a.

En la actualidad las plataformas de fenotipado de alto rendimiento en procesamiento (high-
throughput phenotyping platforms - HTPP, por sus siglas en inglés) es una técnica que implica medir
los rasgos de las plantas en diferentes condiciones ambientales con precision utilizando multiples
fuentes de datos y procesamiento avanzado de datos a través de la inteligencia artificial (J. Y. Kim,
2020; A. Singh et al., 2016; V. Singh et al., 2020; Ye et al., 2020). EI HTPP consiste en la
recopilacion de multiples datos asociados al uso de diversos sensores préximos o remotos, los cuales
pueden ser fijos o acoplados a vehiculos auténomos terrestres, fenomoviles, tractores, torres de
fenotipado, plataformas de exploracion de campo, y vehiculos aéreos no tripulados (VANT),

aviones, zepelines y satélites (Andrade-Sanchez et al., 2014; Shakoor et al., 2017).

El HTPP de estrés bidtico y abidtico en plantas es una técnica no invasiva o de caracterizacion
indirecta importante para identificar materiales con respuesta diferencial y a partir de esto lograr
desarrollar estrategias de manejo eficientes del estrés, gracias a la determinacién de caracteristicas
discriminantes de la fuente u origen del estrés (Feng et al., 2021; A. Singh et al., 2021). Este enfoque
se basa en la captura de multiples fuentes de datos y su respectivo analisis. En este sentido,
comunmente se usa la reflectancia como base para determinar la salud de las plantas (Karadag et al.,
2020; Marin-Ortiz et al., 2020; Ortiz et al., 2019; Pugh et al., 2018; Sosa-Herrera et al., 2022; Tayade
et al., 2022). Igualmente, la medicién de parametros fotosintéticos pueden ser una herramienta Util
para detectar fuentes de estrés (Baker, 2008; Furbank & Tester, 2011; Murchie & Lawson, 2013). El

HTPP se ha usado en mdaltiples enfoques como identificacion de resistencia a enfermedades y
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prediccion genémica (Alkemade et al., 2021), analisis de transcripcion a nivel global de genes de
desarrollo vegetal (Schneider et al., 2022), rastrear el efecto de bioestimulantes (Ben-Jabeur et al.,
2021), estimar el estado fenoldgico y los componentes de rendimiento (Andrade-Sanchez et al.,
2014; Araus & Cairns, 2014; Galli et al., 2020; Sarkar et al., 2021; Q. Yang et al., 2020), entre otros.

Dentro del concepto de agricultura inteligente se puede incluir el HTPP, basado en el uso de
vehiculos aéreos no tripulados (VANT), como una herramienta potencial de “bajo costo” con la
eficiencia necesaria para capturar los rasgos fisiologicos de las plantas y cultivos de manera rapida
y con capacidad de escalar grandes extensiones, con sensores incorporados o acoplados (Qu et al.,
2022; Tayade et al., 2022). El enfoque de camaras espectrales acopladas a VANT, tradicionalmente
se ha usado para la deteccion de multiples problemas fitosanitarios en diferentes sistemas de
produccion, con ventajas y desventajas con respecto a los métodos tradicionales (Rodriguez et al.,
2021; S. Zhang et al., 2022). En este sentido, se ha encontrado que el éxito de estos sensores como
las camaras multiespectrales depende en gran parte de aspectos como la resolucién espectral,
espacial de la imagen, el tipo de sensor, aspectos de preprocesamiento y postprocesamiento de los
datos y los métodos de analisis usados (Bouguettaya et al., 2022; Duarte-Carvajalino et al., 2018;
Moradi et al., 2022; Pugh et al., 2018; Xie & Yang, 2020; Ye et al., 2020). Igualmente, influyen los
tipos de indices a construir en funcién de las bandas de origen, los pardmetros geométricos o
texturales de las imagenes, y variables fisioldgicos obtenidos con otros sensores (Bannari et al., 1995;
Galli et al., 2020; Led6n-Rueda et al., 2022; Ravichandran et al., 2016; Sosa-Herrera et al., 2019;
Xiao et al., 2021).

El HTPP, no solo incluye datos obtenidos de cAmaras multiespectrales acopladas a VANT, sino
también el uso de sensores manuales. En este sentido el sensor MultispeQ proporciona mediciones
precisas y especificas, el cual ha sido disefiado especialmente para obtener informacion fisioldgica
de las plantas (Herts et al., 2020; Kuhlgert et al., 2016). EI MultispeQ captura de forma indirecta el
estado fotofisico y fotoquimico del cultivo relacionando con parametros fotosintéticos en cortos
tiempos en comparacion con técnicas tradicionales (Fernandez-Calleja et al., 2020; Gu et al., 2023;

Kanazawa et al., 2021).

Es asi como HTPP, asociado al uso de datos obtenidos de plataformas tanto terrestres como aéreas,

han superado ampliamente las capacidades de las técnicas de fenotipado convencionales (Feng et
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al., 2021; A. Singh et al., 2016; H. Zhang et al., 2023). Esto se debe a su enfoque en el uso de
muestreos no destructivos, la recopilacion de grandes volumenes de datos y la capacidad para
ampliar la escala espacio temporal, entre otros aspectos (Jangra et al., 2021; Robles-Zazueta et al.,
2022; W. Yang et al., 2020). EI HTPP y las plataformas de obtencion de datos de respuesta como
herramienta de caracterizacidn no solo se basa en las plataformas de adquisicion de la data, sino en
la correcta forma en que esta se puede analizar y lograr encontrar patrones y asociaciones con las

fuentes de estrés de forma rapida, precisa, informativa y sensible.

En este sentido, la inteligencia artificial (Al) y todos sus métodos de andlisis avanzados de datos
donde se destacan el aprendizaje automatico (ML) y profundo (DL) (Sujatha et al., 2021), se
convierte en una herramienta clave para integrarse con el HTPP, dado sus multiples ventajas con
respecto a los métodos tradicionales de analitica de datos (Nabwire et al., 2021). EI ML, utiliza
herramientas para "aprender” de grandes colecciones de datos para clasificar, identificar patrones y
caracteristicas y predecir tendencias (Nabwire et al., 2021). Por su parte el DL funciona de manera
similar a la estructura neuronal del cerebro humano, con capas y optimizadores que ayudan a

construir respuestas fiables y precisas (Sujatha et al., 2021).

A pesar de los multiples trabajos que han combinado elementos de HTPP con herramientas modernas
de analitica de datos en diferentes especies, su aplicacion en sistemas de produccién comercial y su
contribucién a la toma de decisiones basadas en evidencia todavia es incipiente. En contraste, se ha
observado un notable éxito en la aplicacién de modelos de ML para predecir el desarrollo fenoldgico
del aji, con altos niveles de precision en la simulacién del crecimiento del cultivo (Tang et al., 2023)
y la prediccion de componentes de rendimiento (Gholipoor & Nadali, 2019). Ademas, la deteccion
de enfermedades mediante algoritmos de ML y el uso creciente de tecnologias de 1A en el fenotipado
vegetal para la caracterizacion de e identificacion de diversos tipos de estrés (Karadag et al., 2020;
Nabwire et al., 2021; A. Singh et al., 2021; Sosa-Herrera et al., 2019, 2022).

Estos avances se han dado bajo condiciones controladas y se han limitado en tematicas particulares
segun las necesidades de los sistemas de produccion, pero aun existe una necesidad de investigacion
sobre los rasgos fenotipicos relacionados con la deteccion indirecta (no invasiva), precisa y rapida
de la MV, asi como de la estimacion de la fenologia y el nimero de frutos en plantas de aji, esto
representa un rezago para los cultivos comerciales en Colombia. Dado lo anterior, en este estudio,

nos enfocamos en cerrar esta brecha tecnologica mediante la aplicacion de HTPP e IA para la
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mineria de rasgos fenotipicos que faciliten detectar indirectamente pardmetros fitosanitarios,
fenoldgicos, y productivos del cultivo de aji bajo cultivos comerciales, este enfoque contribuira a la
implementacion de métodos avanzados, originando las bases para la integracion de herramientas de
agricultura 4.0 a sistemas de produccion comercial, fundamental para la planificacion de la

produccién y la gestion eficiente del sistema productivo a nivel comercial.

2.2 Metodologia

2.2.1 Material vegetal y condiciones generales de lote comercial usado

Se utiliz6 un cultivo comercial con objetivo de exportacidon de aji tipo Cayenne (C. annuum), de 1.2
hectéreas, ubicado en el corregimiento del Bolo, municipio de Candelaria, departamento del Valle
del Cauca, Colombia (latitud 3°27'35.8" N, longitud de 76°19'52.6" O), a una altitud de 989 m
(Figura 2-1). La germinacion de las plantulas se realizé bajo condiciones de luz, humedad y
temperatura controladas, en bandejas de 72 alvéolos, usando como sustrato turba (PINDSTRUP)
garantizando asi la fitosanidad, esta fue regada, dos veces por dia. La germinacion, se dio a los ocho
dias después de la siembra, posteriormente se procedid a realizar el trasplante a los 30 dias después
de germinacion, el trasplante se realizé en agosto de 2021. La densidad de siembra fue de 0.3 m entre
planta, en doble hileray 1.5 m entre surcos para un total de 44.444 plantas por hectarea. Los surcos
fueron cubiertos por plastico color gris plata para controlar arvenses. La irrigacién del cultivo y la
fertilizacidn fue a través de sistemas de riego por goteo, segln indicaciones del equipo técnico (no
incluidas acé por temas de confidencialidad). El tutorado se realiz6 de manera convencional con hilo
y madera seca a los 15 dias después del trasplante. EI manejo integrado y todas las practicas del
cultivo fue de acuerdo con las necesidades comerciales y los requerimientos para exportacion de este
cultivo bajo un estricto proceso de produccion agricola (para méas informacion revisar la Tabla del

anexo A).
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Figura 2-1. (A) Area de estudio, (B) municipio de candelaria en contexto departamental del Valle
del Cauca y (C)departamento en contexto de Colombia

2.2.2 Esquema basico metodoldgico, adquisicion de variables y escala
temporal de evaluacion

El cultivo fue monitoreado desde agosto de 2021 hasta enero de 2022. La captura de datos
relacionados con variables fotosintéticas, fenoldgicas, fitosanitarias asociadas a MV y productivas
se realizd en 12 ocasiones, comenzando 15 dias después del trasplante y continuando cada dos
semanas hasta terminar el ciclo de evaluacion. Igualmente, las respuestas espectrales fueron
determinadas en tres etapas del cultivo a los dias 16 y 23 de septiembre (47 DDT y 54 DD
respectivamente) y 24 de octubre de 2021 (58 DDT) (Figura 2-2). El esquema metodoldgico de
captura, procesamiento y andlisis paso a paso se describe en la Figura 2-2. Los muestreos se

realizaron a partir de una area seleccionada en el lote comercial con 96 parcelas de 10 m de largo
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por 1.5 m de ancho, y por cada parcela se muestrearon tres (3) plantas tanto para los parametros

fitosanitarios, productivos y fotosintéticos (Figura 2-1).
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2.2.3 Variables evaluadas a nivel de cultivo

a. Sanidad del cultivo

En cada fecha de evaluacion descrita anteriormente tanto para rasgos fotosintéticos como espectrales

y geométricos en cada una de las tres plantas asociadas a cada parcela, se evalud la fitosanidad del
cultivo principalmente la MV, dado que esta enfermedad fue la de mayor importancia en términos

de incidencia, severidad e impacto en produccion durante el ciclo de cultivo.
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Los sintomas del MV que fueron tenidos en cuenta para la clasificacién fitosanitaria del cultivo
incluyeron un cambio en el color de las hojas, las cuales adquirieron una tonalidad amarillenta,
retraso en el crecimiento general de la planta, evidenciada en un desarrollo mas lento de sus tejidos
y Organos, epinastia, asociada a la curvatura o flexion hacia abajo de los peciolos de las hojas
generando el marchitamiento gradual de las hojas, la pérdida de turgencia y la presencia de haces
vasculares necrosados. Estos sintomas coinciden con los reportados para los procesos de diagnéstico
de la MV relacionado con la presencia de Fusarium sp. agente causal de la enfermedad MV (Eke et
al., 2021; Farihadina & Sutarman, 2022). Igualmente, este en estudio, se observo que el desarrollo
temporal y la distribucion espacial de esta afeccion no siguié un patrén uniforme o aleatorio, sino
gue tienden a formar agrupaciones o conglomerados similar a lo reportado en la literatura (Rekah et
al., 1999). Basandonos en los sintomas observados, la distribucion espacial a nivel de lote y los
resultados de las pruebas de diagnostico realizadas por el equipo técnico de la empresa (Colombina),
identificamos nuestro objetivo o blanco biolégico la MV asociada a algunas especies del género
Fusarium sp. Estas pruebas de diagnostico a las que se sometieron las muestras, realizadas por el
personal técnico de la compafiia, se centraron en la identificacion morfoldgica y aislamiento de
patégenos en laboratorio a partir de muestras de plantas recolectadas en diferentes municipios del
departamento en afios anteriores. Los resultados de estas pruebas confirmaron la presencia de hongos
pertenecientes al género Fusarium sp. Igualmente, para el analisis se descartaron las plantas con
sintomas confusos, potencialmente asociados a otras fuentes de estrés (deficiencias nutricionales,

patologias foliares, estrés por sequia, entre otros).

La severidad de la MV se evalu6 mediante observaciones periddicas utilizando una escala de
severidad propuesta en este trabajo la cual previamente se valido y se ajusto para lograr representar
la dindmica de la intensidad de la enfermedad segin el avance de la MV y sus implicaciones en
términos fitosanitarios para la planta (Ramirez-Gil & Morales-Osorio, 2020). La escala se basé en
la presencia e intensidad de los sintomas de la enfermedad utilizando una escala visual con tres
categorias: (a) ausencia de sintomas, (b) 0.1-25% de la parte aérea de la planta que present6 sintomas
de marchitamiento y (c) > 25.1% de la parte aérea de la planta presenta sintomas de marchitamiento
(Figura 2-3).
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A /el |
Figura 2-3. Escala de severidad de MV en plantas de aji Cayenne. (A) Ausencia de sintomas en la
parte aérea de la planta de aji. (B) 25% de la parte aérea de la planta de aji presenta sintomas
amarillamiento foliar, marchitez y leve. (C) Mas de 25.1% de la parte aérea de la planta de aji
presenta sintomas de amarillamiento foliar, marchitez y epinastia avanzada, y presencia de haces
vasculares necrosados

7
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b. Parametros fenoldgicos y productivos

Inicialmente se estimo la fenologia por cada parcela del sistema comercial de produccion de aji tipo
Cayenne usando la escala B.B.C.H ajustada especificamente para este tipo de fenotipos (Feldmann
& Rutikanga, 2021). Las etapas fenoldgicas se asociaron para nuestro caso en particular a cuatro
clases: (i) emergencia de inflorescencia, (ii) floracion, (iii) desarrollo de fruto y (iv) maduracion del
fruto. Los componentes de rendimiento del sistema comercial de produccién de aji se determinaron
a partir del nimero de frutos por planta, el cual se consider6 como pardmetro productivo. Para

obtener esta informacion, se realizé un conteo numérico en campo de todos los frutos presentes en
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la planta, independientemente de su estado de maduracion y tamafio. No se llevaron a cabo

marcaciones especificas en los frutos para cuantificarlos en la planta.

2.2.4 Capturay adquisicion de variables predictoras

a. Adquisicion de datos fotosintéticos

En cada parcela se midieron tres plantas, con tres repeticiones por cuadricula (Figura 2-1). Los rasgos
fotosintéticos se midieron utilizando el dispositivo MultispeQV2.0 siguiendo el protocolo
"Photosynthesis RIDES no open/close” (Herts et al., 2020). Los muestreos se realizaron entre las
10:00 a.m. y las 3:00 p.m., con condiciones climéaticas que no presentaran nubosidades mayores al
30%. El sensor fue ubicado sobre las hojas del tercio medio de la plantas segiin su condicién sanitaria
(sana o enferma y su grado de severidad segun las descripcion posterior), alli la medicion se realiza
de forma automatica. Se recopilaron 1.338 datos entre fisiol6gicos y de severidad MV obtenidos a
del data
HTPPs://photosyng.org/projects/cayenne-5-0/explore ;1D14582). En este estudio y con base la data

partir sensor (para mas informacion de la consultar:

que adquiere de forma indirecta el dispositivo MultispeQV2.0, se midieron 23 rasgos fotosintéticos
(Tabla 1).

Tabla 1. Variables y descripcidn basica de rasgos fotosintéticos evaluados con el sensor préximal
MultispeQV2.0.

Nombre Abreviado

Descripcion

LEF

Flujo Lineal de Electrones

LDT Diferencial de Temperatura Foliar

tp700 Tiempo de Vida de la Transferencia de Electrones P700

qL Fraccion de Centros del Fotosistema Il Abiertos cuando el QA se Oxida
(Aceptor de Electrones Primario)

ECS _tau Tasa del Cambio Electrocrémico

gH* Conductividad de Protones de la ATP Sintasa

ECSt mAU Magnitud Total de la Disminucién del Cambio Electrocrémico durante una
Transicién de Luz a Oscuridad expresada en mili Unidades de Absorbancia

Phi2 Fraccion de Energia Luminica Captada por Fotosistema Il

PS1ActCent Centros Activos del Fotosistema |

PS10xidCent Centros Oxidados del Fotosistema |

PSireducedCenters

Centros Reducidos del Fotosistema |
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PS10peCent Centros Abiertos del Fotosistema |

PhiNPQ Fraccion de Energia Luminica Captada por Fotosistema Il dirigida a la
Disipacion No Fotoquimica

NPQt Quenching No Fotoquimico

vH* Flujo de Protones en Estado Estacionario

Fmprime Fluorescencia Variable Maxima en Condiciones de Estado Estacionario

Foprime Fluorescencia Variable Minima durante la Fase Oscura después de un
Estado Estacionario

Fs Fluorescencia Variable en Condiciones de Estado Estacionario

Fv/iFm Eficiencia Cuéntica Maxima de la Actividad Fotoquimica del Fotosistema
Il cuando Todos los Centros de Reaccion del Fotosistema Il estan Abiertos

V_initial_p700 Tasa Inicial de Transferencia de Electrones en Estado Estacionario de P700

RelaChloroll Contenido Relativo de Clorofila

kp700 Constante de Velocidad de Transferencia de Electrones en P700

PhiNO Fraccion de Energia Luminica Capturada por Fotosistema Il que se Pierde

en Procesos No Regulados

b. Adquisicion de datos espectrales y geométricos a travées de cAmara espectral
integrada a VANT

Se recopilaron imagenes multiespectrales de la superficie del cultivo utilizando un VANT modelo
DJI Phantom 4 Multiespectral. Este VANT cuenta con cinco bandas espectrales que cubren
longitudes de onda en el espectro electromagnético: roja (R) a 650 nm con un ancho de banda = 16
nm; verde (G) a 560 nm con un ancho de banda + 16 nm; azul (B) a 450 nm con un ancho de banda
+ 16 nm; borde rojo (RE) a 730 nm con un ancho de banda = 16 nm e infrarrojo cercano (NIR) a 840
nm con un ancho de banda + 26 nm. Todas estas imagenes se capturaron con una resolucion de 2
megapixeles y un obturador global en un cardan estabilizado de 3 ejes. EI Phantom 4 Multiespectral
cuenta con un sensor de luz solar espectral integrado en la parte superior que permite la captura de
la radiacion solar, permitiendo la correccion radiométrica automatica para mejorar la precision y la
coherencia de los datos recogidos en diferentes dias de vuelo.

Para la planificacion de vuelos, se utiliz6 la aplicacion DJI GS PRO. Para la generacion de
ortomosaicos se empled una version de prueba para Windows del software TERRA de DJI V 3.9.3

(HTPPs://enterprise.dji.com/dji-terra/downloads), asegurando previamente una superposicién del



46 Deteccidn indirecta de parametros fitosanitarios, fenolégicos y productivos del
cultivo de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia
artificial

80% entre las imagenes capturadas. Ademas, la integracién de una estacion D-RTK 2 de alta
precisién, permitié una correccion geométrica para mejorar la precision de los datos recopilados.
Los vuelos se realizaron a una altitud de 60 metros sobre el nivel del suelo, a una velocidad de 10 m

s’1, para obtener una cobertura adecuada del area de estudio.

A partir de las respuestas espectrales y geomeétricas del cultivo obtenidas en cada vuelo con base en
el uso del VANT-Céamara de tipo DJI Phantom 4 Multiespectral y posterior a la generacion de los
ortomosaicos, se calcularon diferentes indices de vegetacién para lo cual se uso la libreria del
software libre de R FIELDImageR para la extraccion del valor promedio de los indices de vegetacion
de cada cuadricula en el &rea de estudio (DeSalvio et al., 2022; Matias et al., 2020). En total se usaron
los indices que se reportan en la Tabla S1 del anexo B, los cuales se han reportado previamente por
su capacidad para detectar desérdenes asociados a estrés bidtico y abidtico, al igual que se identifica
su caracteristica fisioldgica y bioquimica implicada.

Dado que los rasgos fenotipicos a evaluar en este trabajo asociados a la MV, la fenologia y el nimero
de frutos son desconocidos para la variedad evaluada bajo condiciones de campo, fue necesario
realizar una mineria de multiples indices (Tabla S1 del anexo B), es fundamental tener en cuenta que
no siempre es evidente de antemano cudles rasgos o indices son los mas relevantes para predecir las
variables de interés. Por lo tanto, se opt6 por incluir un amplio conjunto de variables de entrada en
los modelos de con el proposito de permitir a los algoritmos identificar patrones y relaciones

complejas entre los rasgos fotosintéticos y espectrales y las variables de respuesta.

2.2.5 Seleccion de variables predictoras y ajuste a modelos de pronostico
de parametros fitosanitarios, fenolégicos y productivos en el sistema
comercial de produccion de aji usando variables fotosintéticas,
espectrales y geométricas

Para seleccionar las variables predictoras asociadas a los parametros fitosanitarios, fenolégicos y
productivos del sistema comercial de produccion de aji, se utilizaron 51 variables entre los rasgos
fotosintéticos (Conejo Rodriguez et al., 2022), rasgos espectrales y geométricos (valores promedio
de los indices de vegetacion de cada cuadricula) (Guimardes et al., 2021). Inicialmente, se realizd

una organizacion, limpieza y estandarizacion de las variables predictoras.
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a. Deteccion indirecta de parametros fitosanitarios asociados a MV

El primer enfogue de analisis fue basado en la variable respuesta asociada a los tres niveles de
severidad de la MV. Se realiz6 un ajuste a una regresion logistica multinomial, implementada en la
libreria nnet en el software libre R (Uddin & Gaskins, 2023). Las variables usadas como predictoras
fueron los rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos, posterior a eliminar las variables
correlacionadas con el fin de evitar la colinealidad y sobrestimacion del modelo. Para esta primera
etapa se eliminaron las variables con menor sentido bioldgico, ecolégico y epidemioldgico de la
enfermedad y que presentaran valores > 0.8 en el coeficiente de correlacion de Pearson (relacion
entre variables continuos) o Spearman segln el origen de la variable (como alternativa no

paramétrica a la correlacion de Person).

El modelo de regresion logistica multinomial se basé internamente en la optimizacion de la funcion
de verosimilitud mediante el método de descenso del gradiente. Esto permitié estimar los
coeficientes que relacionan las variables predictoras con los diferentes niveles de MV (Resti et al.,
2022). Las métricas utilizadas para la evaluacion del modelo fueron la matriz de confusion, la
precisién que mide la proporcién de predicciones correctas, el indice Kappa que evalla la
concordancia teniendo en cuenta el acuerdo por azar, la sensibilidad que indica la proporcién de
casos reales correctamente identificados en una clase, y la especificidad que mide la proporcién de

casos reales excluidos correctamente de una clase (Ripley, 2007).

El segundo enfoque utilizado fue mediante la funcion AutoML implementada con la libreria h20 del
software libre R, la cual permite optimizar y seleccionar de forma automaética un set de modelos de
ML con base en multiples métricas (Ledell & Poirier, 2020; Truong et al., 2019; Wever et al., 2021).
La funcién AutoML realiza un entrenamiento y validacion cruzada de varios algoritmos de forma
predeterminada, que incluyen tres modelos preespecificados XGBoost GBM (Gradient Boosting
Machine), una cuadricula fija de GLM (Generalized Linear Model), un bosque aleatorio distribuido
(DRF), cinco modelos GBM de h20 predeterminados, un bosque extremadamente aleatorio (XRT),
una cuadricula aleatoria de GBM XGBoost y una cuadricula aleatoria de GBM de h20. En el contexto
de la funcién AutoML una “cuadricula” es una técnica de busqueda de hiperparametros con una serie
de valores predefinidos que se prueban sistematicamente para encontrar la configuracion 6ptima del
algoritmo (Ledell & Poirier, 2020; Truong et al., 2019; Wever et al., 2021). Adicionalmente, la

funcion AutoML consta de varios procesos: preparacion de datos, ingenieria de caracteristicas,
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generacién de modelos y evaluacion de modelos (X. He et al., 2021). Para nuestro caso particular,
se prepararon los datos escalando las variables numéricas y convirtiendo las variables categoricas en
factores (one hot encode). El conjunto de datos se dividido automaticamente en un sets de

entrenamiento con el 70% y de prueba el restante 30%.

Durante el proceso de evaluacion de los modelos generados por la funcién AutoML, las métricas
usadas en la prediccién de MV fueron la media del error por clase (Mean-per-class-error), crucial en
problemas de clasificacion multiclase y detiene el modelo cuando la tasa de error promedio por clase
no mejora (Ledell & Poirier, 2020; Naser & Alavi, 2021; Truong et al., 2019), pérdida logaritmica
(Logloss) mide la cercania de las probabilidades pronosticadas del modelo a los valores reales
(Ledell & Poirier, 2020; Wever et al., 2021), error cuadratico medio (MSE) que evalta el promedio
de los errores al cuadrado en las predicciones, dando mas peso a los errores significativos, siendo un
MSE mas bajo un indicativo de un mejor desempefio del modelo (Naser & Alavi, 2021), raiz del
error cuadratico medio (RMSE) es similar al MSE, pero en unidades de la variable objetivo, lo que
facilita la interpretacion del tamafio del error (Naser & Alavi, 2021). La matriz de confusion muestra
el desempefio del algoritmo en términos de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos positivos y
verdaderos negativos, con las etiquetas de clase basadas en la mayor probabilidad prevista (X. He et
al., 2021; Ledell & Poirier, 2020). La tasa de precision (ACC) mide la proporcién de predicciones
correctas en el conjunto de datos de prueba (Ledell & Poirier, 2020). El Area Bajo la Curva ROC
(AUC) se utiliza para evaluar la capacidad de un modelo de clasificacion multiclase para distinguir
entre verdaderos y falsos positivos en todos los dominios (Ledell & Poirier, 2020). La importancia
de las variables se establece al evaluar cuanto influye en el proceso, considerando si se selecciona
para dividir nodos en la construccion de un arbol de decisién y cuanto mejora o empeora el error
cuadratico en general debido a esta elecciéon. Cuando h2o divide un nodo en un arbol de decision, ya
sea basado en una caracteristica numérica o categdrica, la importancia de esa caracteristica se mide
por la reduccion del error al cuadrado. Esto significa que se compara el error cuadratico en el nodo
antes de la division con el error cuadratico en los nodos resultantes de esa division. La reduccion del
error al cuadrado se traduce en la disminucidon de la variabilidad en los valores de respuesta dentro
de ese nodo (Ledell & Poirier, 2020). Por ultimo, la tabla de todos los modelos entrenados y seleccion
del mejor modelo segiin métricas descritas anteriormente (Ledell & Poirier, 2020; Naser & Alavi,

2021). Posteriormente, y como complemento utilizamos la libreria esquisse de R para visualizar la
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distribucién de los valores de las rasgos fotosintéticos y espectrales predictoras en funcién de los

distintos niveles de severidad de MV.

Como tercer tipo de modelo los datos de severidad se ajustaron a un modelo basado en el enfoque
de aprendizaje profundo (DL), implementado en la libreria h2o de R. Se utilizé un modelo de red
neuronal profunda o perceptrén multicapa (MLP) con cinco capas ocultas, cada una compuesta por
64 neuronas, cada capa oculta se configuro con una funcion de activacion Rectifier, y se realizaron
100 épocas de entrenamiento para mejorar la precision del modelo y buscar la convergencia del
método. Se estableci6 una semilla aleatoria para garantizar la reproducibilidad de los resultados. Los
rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos se especificaron como entradas para el modelo,
mientras que la variable de respuesta fue los niveles de MV. El conjunto de datos de entrenamiento
se utilizo para ajustar el modelo. Las métricas de evaluacion del modelo DL en la prediccion de MV,
incluyeron error cuadratico medio, raiz del error cuadratico medio, perdida logaritmica, matrices de
confusion tanto para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de prueba (Candel et al.,
2016). Ademas, se calculé la importancia de las variables mediante el método Gededn (Candel et
al., 2016; Gedeon, 1997).

b. Clasificacion de estados fenologicos y pronostico de componentes de
rendimiento (# de frutos)

Para el ajuste al modelo de prediccion de la fenologia se utiliz el enfoque descrito en detalle
anteriormente para MV, usando especificamente los modelos de ML y DL, dado que el objetivo es
poder clasificar clases o estados fenol6gicos, en total cuatro segin las descripcion planteada
anteriormente. Por su parte, para la prediccion del nimero de frutos se us6 el mismo enfoque, pero
los modelos de ML y DL fueron de tipo regresion, dado que esta variable es de tipo continua. Para
la funcién AutoML se usaron las métricas mencionadas anteriormente junto con R?, la cual refleja
la adecuacion de las predicciones de un modelo a los valores reales, con un rango entre 0 (sin
correlacion) y 1 (correlacion perfecta) (Naser & Alavi, 2021), error absoluto medio (MAE) que es
el promedio de los errores absolutos y es resistente a valores atipicos, error cuadratico medio (Ledell
& Poirier, 2020; Naser & Alavi, 2021), error logaritmico cuadratico medio (RMSLE) usado cuando

las predicciones insuficientes son més criticas que las predicciones excesivas y evita penalizar
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diferencias grandes en valores altos (Naser & Alavi, 2021), y la desviacion residual media (MRD)
gue mide la calidad de los ajustes de las predicciones de los modelos de regresion a los valores reales
observados (Ledell & Poirier, 2020). Para el modelo DL las métricas usadas fueron error cuadratico
medio, raiz del error cuadratico medio, error absoluto medio y la desviacion residual media (Candel
et al., 2016). La importancia de las variables se realizd siguiendo enfogque descrito anteriormente
(Candel et al., 2016; Gedeon, 1997). Finalmente, utilizando las librerias esquisse y Tidyverse en R,
se procedio a calcular el valor promedio y el coeficiente de variacion de las rasgos fotosintéticos
predictores de la fenologia y el nimero de frutos en el cultivo de aji.

Para una mejor comprension de las métricas utilizadas en este trabajo para evaluar los distintos
modelos, y segin el enfoque que queriamos determinar se sugiere revisar la informacion

suplementaria Tabla S2 del anexo B.

2.3 Resultados

2.3.1 Importancia de la MV en el cultivo aji evaluado

En el sistema comercial de aji evaluado, se observo que el nimero de plantas afectadas por la MV
estuvo relacionado con la etapa fenol6gica de la planta. En este sentido, se encontré que el nimero
de plantas con MV y su grado de enfermedad (severidad) fue mayor durante la etapa fenoldgica de
emergencia de la inflorescencia con respecto ala etapa de floracién, donde se presentaron los
menores valores. Sin embargo, se encontrd un incremento en el nimero de plantas clasificadas como
B y C (enfermas con valores altos de severidad), durante las etapas de desarrollo y maduracion del
fruto, siendo esta Gltima la de mayor relevancia, no sélo en términos de plantas afectadas, sino

también a nivel de severidad (mayores niveles de enfermedad) (Figura 2-4).



Deteccidn indirecta de pardmetros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos del cultivo 51
de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia artificial

A B
Desarrollo_fruto Emergencia_infloresencia
600 -
® n
400 -
O ® 100
® 200
200~ ® 300
® 00
® s00
C Floracion D Maduracion_fruto . 600
¢ ESCALA DE
600 - SEVERIDAD MV
A
400 - * B
c
200 -
A B c A B c
ESCALA DE SEVERIDAD MV

Figura 2-4 (A) nimero de plantas en cada nivel de MV en la etapa de desarrollo de fruto, (B) nimero
de plantas en cada nivel de MV en emergencia de inflorescencia, (C) nimero de plantas en cada
nivel de MV en floracion y (D) nimero de plantas en cada nivel de MV en maduracién de fruto

2.3.2 Aproximacion al pronostico y determinacion de variables
predictivas de la MV utilizando variables fotosintéticas, espectrales
y geométricas mediante multienfoque

a. Enfoque estocastico: modelo de regresion logistica multinomial

Se obtuvieron resultados significativos (P<0,05) al realizar un ajuste a un modelo de regresion
logistica multinomial para la deteccion de la severidad de MV, logrando una precision global de
0.6968, con un intervalo de confianza del 95% (0.6736, 0.7193) y un indice de Kappa de 0.5365, lo
cual sugiere una concordancia moderada entre las predicciones y las observaciones reales. Sin

embargo, al analizar la matriz de confusion, se observa que la precision en la prediccion varia segiin
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la clase obteniendo 25.6 % para la clase A, 35.7% para la clase B y 8.4% para la clase C. En cuanto
a la sensibilidad del modelo para la clase A, fue de 76.98%, para la clase B de 93.57% y para la clase
C, de 29.38%. Con relacién a la especificidad del modelo para la clase de A, B y C fue de 81.19,
96.31 y 86.98% respectivamente (Figura 2-5).
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Figura 2-5. Visualizacién de métricas asociadas a la clasificacion de diferentes clases o grados de
severidad de la MV en aji usando un modelo de regresion logistica multinomial. (A): Matriz de
confusion del modelo. (B): sensibilidad del modelo. (C) especificidad del modelo.

b. Enfoque deterministico: modelos de machine learning

La funcion AutoML determiné que el modelo GBM_model 14 fue el méas destacado en la
clasificacién de los distintos grados de severidad de MV tras evaluar un total de 63 modelos usando
como predictores los rasgos fotosintéticos (Tabla Suplementaria del anexo C). Este modelo presentd
un buen rendimiento, con una media de error por clase de 0.0609, pérdida logaritmica de 0.1748, un
RMSE de 0.2128 y MSE de 0.0452. Segun las predicciones obtenidas mediante la matriz de
confusion, se logré 99.2% de precision para la clase A, 100% para la clase B y 92.7% para la clase
C (Figura 2-6C). Ademas, se obtuvo un AUC de 99.76% y un ACC de 97.49% en la matriz de
confusion (Figura 2-6B). Estos resultados indican la efectividad de este modelo en la clasificacion
de los niveles de severidad de MV. EI modelo seleccionado identifico los rasgos fotosintéticos mas
relevantes en la prediccion de MV, las cuales incluyen el Fv/Fm (19.5%), NPQt (16%), LDT (6.3%),
RelaChloroll (4.7%) y Phi2 (4.7%) (Figura 2-6A).
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Figura 2-6. Visualizacion de métricas asociadas a la clasificacion de diferentes clases o grados de
severidad de la MV en aji usando un modelo de ML. (A) Identificacion de rasgos fotosintéticos de
mayor importancia. (B) curva AUC del modelo GBM con rasgos fotosintéticos. (C) matriz de
confusion del modelo seleccionado con rasgos fotosintéticos.
espectrales y geométricos de mayor importancia. (E) curva AUC del modelo GBM con rasgos

(D) Identificacion de rasgos
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espectrales y geométricos. (F) matriz de confusion del modelo GBM con rasgos espectrales y
geométricos. (G) ldentificacion de rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos de mayor
importancia. (H) curva AUC del modelo GBM con rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos.
() matriz de confusion del modelo seleccionado con rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos.

Con relacion al ajuste del modelo utilizando rasgos espectrales y geométricos, se evaluaron un total
de 108 modelos (Tabla Suplementaria del anexo D). La funcién AutoML seleccioné el modelo GBM
_model_54 como el mejor para clasificar la severidad de MV. Aunque este modelo ha mostrado un
rendimiento inferior en comparacion con el anterior, present6 valores de error promedio por clase
de 0.5819, pérdida logaritmica de 1.1200, un RMSE de 0.6564 y MSE de 0.4309. Las predicciones
de la matriz de confusién alcanzaron 37.1% para la clase A, 52.1% para la clase B y 35% para la
clase C (Figura 2-6F). Ademaés, obtuvo un AUC de 57.66% y ACC de 42.14% en la matriz de
confusion (Figura 2-6E). Este modelo determind que los rasgos espectrales y geométricos mas
importantes en la prediccion de MV fueron la geometria del dosel (10.1%), el indice EVI (6.9%),
NDRE (6.5%), CIRE (6.4%) y la banda RedEdge (6.2%). (Figura 2-6D).

Cuando se ajustaron los datos para la prediccion de MV con la combinacion de rasgos fotosintéticos,
espectrales y geométricos, se evaluaron un total de 35 modelos (Tabla Suplementaria del anexo E),
la funcion de AutoML destac6 al modelo GBM_model_25 como el mejor en la clasificacion de la
severidad de MV. Este modelo mostr6 promedio de error por clase de 0.1086, pérdida logaritmica
de 0.2601, RMSE y MSE de 0.2716 y 0.0737, respectivamente. En cuanto a las predicciones
obtenidas a partir de la matriz de confusién, el modelo logré un porcentaje de precision del 98.1%
para la clase A, 99.8% para la clase B y 83.7% para la clase C (Figura 2-6 1). Ademas, las métricas
de AUC y tasa ACC fueron de 99.1% y 94.31%, respectivamente (Figura 2-6 H). Es importante
destacar que el modelo seleccionado sélo consider6 rasgos fotosintéticos, excluyendo tanto los
rasgos espectrales como geométricos. Los rasgos mas importantes incluyeron Fv/Fm, PhiNPQ,
NPQt, LDT y gL (Figura 2-6 G).

c. Enfoque de deep Learning

El enfoque de DL ajustado con rasgos fotosintéticos para la clasificacion de la severidad de MV, se
obtuvieron los siguientes valores segun las métricas evaluadas. MSE de: 0.1609 para el conjunto de

entrenamiento y 0.1985 para el conjunto de prueba. Asi mismo un RMSE de 0.4011 para
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entrenamiento y 0.4456 para prueba. Ademas, se registraron valores de pérdida logaritmica de
0.6598 para entrenamiento y 0.8481 para prueba. Considerando las predicciones de la matriz de
confusiodn, con rasgos fotosintéticos se observd que la clase A obtuvo 30% de precision en los datos
de entrenamiento y 28.1% en los datos de prueba. En cuanto a la clase B, se obtuvo 37.1% en los
datos de entrenamiento y 36.5% en los datos de prueba. Por Gltimo, la clase C 12.4% en los datos de
entrenamiento y 10% en los datos de prueba (Figura 2-7 By C).

Este modelo identifico los rasgos fotosintéticos mas importantes en la clasificacion de la severidad
de MV. Estas incluyen los centros de reaccion oxidados del PS1(PS1 OxidCent), la constante de
velocidad de transferencia de electrones p700(kp700), centros de reaccion reducidos del PS1(PS1
Reduced Centers), Flujo de protones en estado estacionario(vH), y centros de reaccidn activos del
PS1 (PS1ActCent) (Figura 2-7A).
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Figura 2-7. Visualizacion de métricas asociadas a la clasificacion de diferentes clases o grados de
severidad de la MV en aji usando un modelo de DL. En la prediccién de MV con DL se presenta:(A)
rasgos fotosintéticos de mayor importancia (B) matriz de confusion para datos de entrenamiento
usando rasgos fotosintéticos como predictores. (C) matriz de confusién para datos de prueba usando
rasgos fotosintéticos como predictores (D) rasgos espectrales y geométricos de mayor importancia.
(E) matriz de confusion para datos de entrenamiento usando rasgos espectrales y geométricos como
predictores. (F) matriz de confusion para datos de prueba usando rasgos espectrales y geométricos
como predictores. (G) rasgos fotosintéticos, espectrales y de mayor importancia (H) matriz de
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Al evaluar el rendimiento del modelo DL ajustado con rasgos espectrales y geométricos para la
clasificacién de MV, se obtuvieron valores para el MSE de 0.4105 para entrenamiento y 0.4361 para
prueba. Asimismo, se registraron los siguientes valores para RMSE de 0.6407 para entrenamiento y
0.6604 para prueba. Ademas, valores de pérdida logaritmica de 1.1992 para entrenamiento y 1.2705
para prueba, respectivamente. Del mismo modo y segun las predicciones de la matriz de confusian,
con los rasgos espectrales y geométricos, para la clase A se obtuvo un 9.5% de precision con datos
de entrenamiento y 8.3% con datos de prueba, para la clase B obtuvo una precision de 28.6% con
datos de entrenamiento y 26.8% con datos de prueba y para la clase C obtuvo un rendimiento de 5.1
% con datos de entrenamiento y 4.5% con datos de prueba (Figura 2-7 E y F). Ademas, el modelo
DL identifico los rasgos espectrales y geométricos de importancia en la clasificacion de la severidad
de MV como geometria del dosel (Canopy) y los indices NGRDI, VARI, Sl'y TVI (Figura 2-7D).

Durante la evaluacion del modelo ajustado con rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos, se
encontr6 que el MSE presentd valores de 0.1808 para entrenamiento y 0.2477 para prueba.
Adicionalmente, se registraron valores para RMSE de 0.4252 para entrenamiento y 0.4977 para
prueba. Ademas, la pérdida logaritmica fue de 0.7793 para entrenamiento y 1.2658 en prueba. Segun
las predicciones de la matriz de confusion, con las rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos,
para la clase A se obtuvo 27.6% de precision tanto para entrenamiento como para prueba, para la
clase B obtuvo una precision de 37.5% con datos de entrenamiento y 37.3% con datos de prueba y
para la clase C obtuvo un rendimiento de 9.1 % con datos de entrenamiento y 7.3% con datos de
prueba (Figura 2-7 Hy ). En la seleccion de rasgos importantes en la prediccién de la severidad de
MYV, el modelo identifico sblo rasgos fotosintéticos muy similares al ajuste del modelo usando solo

rasgos fotosintéticos (Figura 2-7 G).

Como complemento y como base para entender la variacion de los predictores de mayor relevancia
en la deteccion indirecta de la MV, Por su parte, los resultados asociados al diagramas de cajas y
bigotes muestran la distribucion de los valores de las rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos
predictores, en relacion con los diferentes niveles de severidad de la MV (Figura 2-8). Esta

representacion revela que los valores de los predictores promedio de los rasgos fotosintéticos,
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espectrales y geométricos tienen presentan sentido biolégico con respecto a cada nivel de MV en aji
encontrado bajo condiciones de campo.
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Figura 2-8. Diagrama de cajas de variables mas importantes en la prediccion de MV en el sistema
comercial de produccion de aji. (A)Fv/Fm, (B)NPQt, (C)LDT, (D)RelaChloroll, (E)Phi2,
(F)geometria del dosel, (G)EVI, (H)NDRE, (I)CIRE y (J)Banda borde rojo

2.3.3 Aproximacion al prondstico y determinacion de variables
predictivas de parametros fenoldgicos (PF) utilizando variables
fotosintéticas, espectrales y geométricas mediante enfoque de
machine y Deep learning

a. Enfoque de machine learning

La funcion AutoML determin6 que el modelo GBM_maodel_12 fue el mejor en la clasificacion de
las cuatro categorias fenoldgicas del sistema comercial de produccion de aji entre 41 modelos
evaluados usando rasgos fotosintéticos como predictores (Tabla Suplementaria del anexo F). Este
modelo exhibié un rendimiento superior, con un promedio de error por clase de 0.0782, pérdida
logaritmica de 0.1968, una RMSE de 0.2190 y un MSE de 0.0479. Por su parte, las predicciones de

la matriz de confusidn alcanzaron 95.3% de precision para la etapa de emergencia de inflorescencia,
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100% para la fase de floracion, 96.9% en el desarrollo de fruto y 98.1% en la maduracion de fruto
(Figura 2-9C). Ademas, el modelo logr6 una AUC de 99.8% y tasa ACC de 97.24% (Figura 2-9B).

El modelo identifico los siguientes rasgos fotosintéticos de importancia: gH+ (9.8%), RelaChloroll

(9.6%), LEF (6.6%), Fs (6.5%) y LDT (6.3%) (Figura 2-9A).
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Figura 2-9. Visualizacidn de métricas asociadas a la clasificacion de diferentes estados fenoldgicos
en aji usando un modelo de ML. (A) Identificacion de rasgos fotosintéticos de mayor importancia.
(B) curva AUC del modelo GBM con rasgos fotosintéticos. (C) matriz de confusion del modelo
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GBM con rasgos fotosintéticos. (D) Identificacion de rasgos espectrales y geométricos de mayor
importancia. (E) curva AUC del modelo GLM con rasgos espectrales y geométricos. (F) matriz de
confusion del modelo GLM con rasgos espectrales y geométricos. (G) Identificacion de rasgos
fotosintéticos, espectrales y geométricos de mayor importancia. (H) curva AUC del modelo GBM
con rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos. (1) matriz de confusion del modelo seleccionado
con rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos.

Por otro lado, en el ajuste del modelo usando rasgos espectrales y geomeétricos se evaluaron un total
de 108 modelos (Tabla Suplementaria del anexo G). La funcion AutoML selecciond el modelo
GLM_1 AutoML_7 como el mejor en la clasificacién de los estadios fenoldgicos. EI modelo
seleccionado mostr6 un rendimiento inferior en comparacion con el ajustado con rasgos
fotosintéticos, mostrando un promedio de error por clase de 0.75, pérdida logaritmica de 1.263108,
RMSE de 0.7021 y MSE de 0.4930. Segun las predicciones de la matriz de confusion, se logr6 una
prediccion del 100% en la maduracion de los frutos, mientras que para las otras clases hubo baja
prediccion (Figura 2-9F). Ademas, su AUC fue de 53.4%, y su ACC alcanzo solo el 40.05% (Figura
2-9E). Estos resultados evidencian que los rasgos fotosintéticos presentan mayor capacidad en la
clasificacion de los estados fenolégicos que los rasgos espectrales y geométricos. EI modelo sefialo
que los indices de vegetacion de mayor importancia en la clasificacion fenolégica fueron el, EVI
(7.6%), VARI (7.4%), NGRDI (7.0%), Clrededge (6.8%) y IPVI (6.5%) (Figura 2-9D).

En el ajuste del modelo para la clasificacion de estados fenoldgicos empleando las rasgos
fotosintéticos, espectrales y geométricos, se llevo a cabo la evaluacion de un total de 11 modelos
distintos (Tabla Suplementaria del anexo H). En este contexto, se seleccioné el modelo
GBM_2 AutoML_11 como el mas sobresaliente en términos de clasificacién de parametros
fenoldgicos. Dicho modelo exhibid un indice promedio de error por categoria de 0.1004. Ademas,
una pérdida logaritmica de 0.2531, mientras que los valores de RMSE y MSE fueron de 0.2457 y
0.0603, respectivamente. En relacion con las predicciones derivadas de la matriz de confusion, los
resultados fueron los siguientes: 94.9% para la fase de emergencia de inflorescencia, 100% para la
etapa de floracion, 97.1% para el desarrollo del fruto, y 98.1% para la maduracion frutos (Figura 2-
9 1). Asimismo, cabe mencionar que el modelo mostro un desempefio aceptable con un AUC de
99.72%, y ACC de 97.24% (Figura 2-9 Hy I). Resulta relevante subrayar que el modelo seleccionado
Unicamente tomé en consideracién los rasgos fotosintéticos, prescindiendo tanto de los rasgos

espectrales como geométricos. Entre los rasgos que ejercieron mayor influencia, se destacan el
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RelaChloroll (14.9%), PS1ActCent (7.8%), gH+ (7.5%), LEF (7.1%) y LDT (6.6%) (Anexo L Figura
A).

b. Enfoque de deep learning

Durante la evaluacion del rendimiento del modelo DL ajustado con rasgos fotosintéticos, los valores
de MSE fueron de 0.2604 para entrenamiento y 0.3029 para prueba, del mismo modo, la RMSE
presento valores de 0.5147 para entrenamiento y 0.5560 para prueba. Por su parte, la métrica perdida
logaritmica presentd valores de 1.1384 para entrenamiento y 1.4287 para prueba. Segin los
resultados de la matriz de confusion, se observaron valores muy inferiores con respecto al enfoque
de ML presentado anteriormente. Para la emergencia de inflorescencia, se obtuvieron 11.6% en datos
de entrenamiento y 10.1% en datos de prueba; en la etapa de floracion, se lograron 1.2% y 0.6%
respectivamente; en el desarrollo del fruto, se registraron 29% en datos de entrenamiento y 28.4%
en datos de prueba; y en la maduracion del fruto se obtuvieron 25.8% y 24.2% respectivamente
(Figura2-10 By C). EI modelo DL, identific6 rasgos fotosintéticos de importancia como la constante
de velocidad de transferencia de electrones p700 (kp700), los centros de reaccién activos del
PS1(PS1ActCent), la conductividad de protones (gH+), la tasa inicial de transferencia de electrones
en estado estacionario p700 (V_initial_p700) y los centros reducidos del PS1(PS1lreducedCnters)
(Figura 2-10A).
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Figura 2-10.Visualizacion de métricas asociadas a la clasificacion de los cuatro estados fenologicos
en aji usando un modelo de DL. En la prediccion de clases o estados fenoldgicos con DL se
presenta:(A) rasgos fotosintéticos de mayor importancia (B) matriz de confusion para datos de
entrenamiento usando rasgos fotosintéticos como predictores. (C) matriz de confusién para datos de
prueba usando rasgos fotosintéticos como predictores (D) rasgos espectrales y geométricos de mayor
importancia. (E) matriz de confusion para datos de entrenamiento usando rasgos espectrales y

geométricos como predictores.

espectrales y geométricos como predictores. (G)

(F) matriz de confusién para datos de prueba usando rasgos
rasgos fotosintéticos, espectrales y de mayor

importancia (H) matriz de confusion para datos de entrenamiento usando rasgos fotosintéticos,
espectrales y geométricos como predictores. (I) matriz de confusién para datos de prueba usando
rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos como predictores
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En el proceso de ajuste del modelo con rasgos espectrales y geométricos, el rendimiento de este
modelo para la clasificacion de estados fenoldgicos presenté un MSE de 0.6613 para entrenamiento
y 0.6722 el prueba, mientras en la RMSE present6 valores de 0.8132 en entrenamiento y 0.8198 para
el conjunto de prueba, la pérdida logaritmica fue de 2.2924 para entrenamiento y 2.3565 para prueba.
Teniendo en cuenta las predicciones de la matriz de confusion, los resultados para la etapa de
emergencia de inflorescencia fueron del 5.6% en entrenamiento y 4.8% en prueba. En cuanto a la
floracion, se obtuvo un 1.5% de precisién en entrenamiento y un 0.8% con los datos de prueba. Para
el desarrollo de fruto, se obtuvo un 17.9% con los datos de entrenamiento y 18.8% para prueba. Para
la etapa de maduracion del fruto, se obtuvo de 3.8% con los datos de entrenamiento y 5.8% con los
datos de prueba (Figura 2-10 E y F). EI modelo DL identific6 los rasgos espectrales y geométricos
gue presentan mayor capacidad de clasificacion de los estadios fenoldgicos, entre estos estan la

geometria del dosel (Canopy) y los indices de vegetacion BGI, Clrededge e IPVI. (Figura 2-10 D).

Posteriormente, durante el proceso de ajuste de este modelo, se emplearon rasgos fotosintéticos, asi
Como rasgos espectrales y geométricos, obteniéndose valores de MSE en entrenamiento y prueba de
0.5288 y 0.6033 respectivamente. Ademas, se registré un RMSE, de 0.7272 para entrenamiento y
0.7767 para prueba, pérdidas logaritmicas de 3.0312 para entrenamiento y 3.7648 para prueba. Segun
los resultados de la matriz de confusion para la emergencia de inflorescencia, se obtuvieron 0.7% en
datos de entrenamiento y 14% en datos de prueba; en la etapa de floracion, se lograron 1% y 1.9%
respectivamente para entrenamiento y prueba; en el desarrollo del fruto, se registraron 3.2% en datos
de entrenamiento y 5% en datos de prueba; y en la maduracién del fruto se obtuvieron 3.8% y 5.8%
respectivamente para entrenamiento y prueba (Figura 2-10 H y ). En cuanto a la seleccion de rasgos
importantes para la clasificacion de estados fenoldgicos el modelo solo identificd rasgos
fotosintéticos similares a los utilizados en el ajuste del modelo que solo consideraba dichos rasgos
(Figura 2-10 G).
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2.3.4 Aproximacion al pronostico y determinacion de variables
predictivas de parametros productivos (PP) utilizando variables
fotosintéticas, espectrales y geométricas mediante enfoque de machine y
Deep learning

a. Enfoque de machine learning

Durante el ajuste de este modelo usando solo rasgos fotosintéticos, de los 100 modelos evaluados
(Tabla Suplementaria del anexo 1), el GBM_maodel_11, presentd la mejor prediccion del namero de
frutos. En la evaluacion del rendimiento, este modelo presenté valores de MAE de 0.7250, RMSE
de 2.0239, MSE de 4.0963, RMSLE de 0.3712 y la desviacion residual media de 4.0963. Para la
validacion con los datos de prueba el modelo seleccionado present6 valores de R? de 0.957, RMSE
de 1.282 y MAE de 0.3095 (Figura 2-11B). ElI modelo seleccionado identificé como los rasgos
fotosintéticos méas importantes PS1ActCent (16.5%), RelaChloroll (12.1%), FoPrime (9.7%), gH+
(8.5%) y Fs (5%) (Figura 2-11A).

En el ajuste del modelo con rasgos espectrales y geométricos se evaluaron un total de 108 modelos
(Tabla Suplementaria del anexo J) para la prediccion del niamero de frutos. La funcion AutoML
selecciond el modelo GLM_AutoML_13, como el mejor en el pronéstico de nimero de frutos. Sin
embargo, este modelo mostré un rendimiento inferior en comparacion con la prediccion realizada
usando rasgos fotosintéticos segun las métricas como MAE (5.4107), RMSE (6.2599), MSE
(39.1865) y raiz del RMSLE (1.2438) y la desviacion residual media (39.1865). Para la validacién
con datos de prueba el modelo seleccionado presento valores de MAE de 5.403, RMSE de 6.249
(Figura 2-11D). Del mismo modo, se identificaron los rasgos espectrales y geométricos relevantes
en el prondstico de nimero de frutos como Clrededge (16.9%), CIRE (10.6%), IPVI (9.3%),
geometria del dosel (Canopy) con (8%) y TVI (6.2%) (Figura 2-11C).
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Figura 2-11. Visualizacion de métricas asociadas al prondstico de componentes de rendimiento en
aji usando un modelo de regresion de ML. (A) Identificacion de rasgos fotosintéticos de mayor
importancia. (B) Rendimiento del modelo GBM para validacién con datos de prueba. (C) rasgos
espectrales y geométricos de mayor importancia. (D) rendimiento del modelo GLM en validacion
con datos de prueba. (E) Identificacion de rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos de mayor
importancia (F) Rendimiento del modelo GBM para validacion con datos de prueba.

Finalmente, se llevd a cabo una combinacién en el ajuste del modelo al incorporar tanto rasgos

fotosintéticos, como rasgos espectrales y geométricos. Se evaluaron un total de 57 modelos y se
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selecciond el GBM_model 46, como el mejor para predecir el numero de frutos (Tabla
Suplementaria del anexo K). En términos de rendimiento, este modelo presentd los siguientes
valores: MAE de 1.2754, RMSE de 2.3272, MSE de 5.4162, RMSLE de 0.4667 y una desviacion
residual media de 5.4162. Para la validacién con los datos de prueba el modelo seleccionado presentd
valores de R? de 0.9503, RMSE de 1.451 y MAE de 0.7714 (Figura 2-11 F). Este modelo identificd
Unicamente los rasgos fotosintéticos como variables importantes en la prediccidn de los componentes
de rendimiento, estas incluyeron PS1ActCent (18.2%), RelaChloroll (8.4%), FoPrime (8.0%) gH+
(7.8%) y PS1.Reduced.Centers (7.1%) (Figura 2-11 E).

b. Enfoque de deep learning

Durante el ajuste de este modelo, que se basé en el uso rasgos fotosintéticos, en la evaluacién del
rendimiento, el MSE obtuvo valores de 0.4770 para entrenamiento y 0.5706 para prueba. En cuanto
a RMSE, se registraron valores de 0.6907 para entrenamiento y 0.7554 para prueba. Por otro lado,
el MAE presentd valores de 0.4949 para entrenamiento y 0.5531 para prueba. Finalmente, la MRD
mostrd valores de 0.4770 para entrenamiento y 0.5706 para prueba. EI modelo identificé los
pardmetros fotosintéticos méas relevantes en la prediccion de nimeros de frutos los centros reducidos
del PS1, los centros activos del PS1, gH+, la tasa inicial de transferencia de electrones en estado
estacionario p700 (V_initial_p700) y la constante de velocidad de transferencia de electrones p700
(kp700) (Figura 2-12 A).

Para el ajuste del modelo utilizando rasgos espectrales y geométricos, en la evaluacion del
rendimiento mostré las siguientes métricas: MSE de 1.8633 para entrenamiento y 1.9662 para
prueba, RMSE de 1.365 para entrenamiento y 1.4022 para prueba, MAE de 0.9668 para
entrenamiento y 0.9985 para prueba. Por altimo, la MRD se situd en 1.8633 para entrenamiento y
1.9662 para prueba. En cuanto a la seleccion de variables, el modelo identific la geometria del dosel
(Canopy), asi como los indices de vegetacion VARI y CIRE, junto con la banda Red Edge, como las
mas importantes en el pronostico de componentes de rendimiento (nimero de frutos) (Figura 2-
11F).

Finalmente, durante el proceso de ajuste del modelo al combinar rasgos fotosintéticos, espectrales y
geométricos, el MSE fue de 0.4594 para entrenamiento y 0.8201 para prueba, RMSE de 0.6778 y

0.9056 respectivamente, para entrenamiento y prueba. Adicionalmente, el MAE de 0.4973 para
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entrenamiento y 0.6765 para prueba, MRD de 0.4594 para entrenamiento y 0.8201 para prueba. En
lo que respecta a la seleccién de rasgos significativos, el modelo destaco exclusivamente rasgos

fotosintéticos similares al proceso de ajuste llevado a cabo con el conjunto de datos de dichos rasgos

(Figura 2-12 C).
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Figura 2-12. (A)Rasgos fotosintéticos de mayor importancia en el prondstico de componentes de
rendimiento seleccionadas por DL, (B) Rasgos espectrales y geométricos de mayor importancia en
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el prondstico de componentes de rendimiento seleccionadas por DL y (C) Rasgos fotosintéticos,
espectrales y geométricos de mayor importancia en el pronostico de componentes de rendimiento
seleccionadas por DL

Al evaluar el comportamiento de los rasgos fotosintéticos, y su relacion con la fenologia y el nimero
de frutos, estos exhibieron niveles promedio y coeficientes de variacidn similares en las distintas
etapas fenoldgicas analizadas. Por otro lado, al analizar el contenido relativo de clorofila
(RelaChloroll), se encontré que sus niveles promedio eran similares a los valores de gH+ vy
PS1ActCent, aunque presentaron un coeficiente de variacion mayor durante las etapas de emergencia
de inflorescencia, desarrollo y maduracion de frutos. Con relacion al diferencial de temperatura en
la hoja (LDT), se observd que tanto sus niveles promedio como su coeficiente de variacion
permanecieron similares a lo largo de todas las etapas fenoldgicas. Sin embargo, al explorar el flujo
lineal de electrones (LEF), se encontrd que este parametro mostré valores promedio y un coeficiente
de variacion mas elevado durante las etapas de desarrollo y maduracién de frutos en comparacion
con las etapas de emergencia de inflorescencia y floracion. Por altimo, el indice NDRE presentd
valores promedio y coeficientes de variacion similares en todas las etapas fenoldgicas consideradas

en este estudio (Figura 2-13).
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Figura 2-13. Visualizacion de rasgos fotosintéticos, espectrales y geométricos de mayor importancia
tanto en la clasificacion de estados fenolégicos como en el prondstico de componentes de
rendimiento en aji y sus niveles promedio y coeficientes de variacion en los cuatro estados
fenoldgicos evaluados. (A)valor promedio RelaChloroll, (B)CV RelaChloroll, (C)valor promedio
gH+, (D)CV gH+, (E)valor promedio de LEF, (F)CV de LEF, (G)valor promedio de PS1ActCent,
(H)CV de PS1ActCent, (l)valor promedio del indice NDRE y (J)CV de indice NDRE

2.4 Discusion

El hallazgo més relevante de nuestro estudio fue identificar que los rasgos fotosintéticos capturados
a través del sensor proximal MultispeQ fueron los méas informativos en la deteccidn indirecta, precisa
y répida de distintos niveles de severidad de MV, las cuatro clases fenolégicas y el niumero de frutos
en cultivos comerciales de aji. Esta habilidad supera a la ofrecida por los rasgos espectrales y
geométricos obtenidos mediante la cdmara multiespectral acoplada a VANT, en los enfoques de
modelado y seleccion de variables, tanto en ML como DL. Estos resultados respaldan nuestra
hipotesis inicial de que las HTPP, combinadas con enfoques de IA en la mineria de rasgos
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fenotipicos, permiten detectar de manera indirecta los niveles de severidad de MV, asi como estimar
con precision la fenologia y predecir componentes del rendimiento, como el nimero de frutos en el
cultivo de aji Cayenne bajo condiciones comerciales.

El MultispeQ es un sensor proximal que permite adquirir rasgos fotosintéticos relacionados con el
estado fotofisico y fotoquimico durante los momentos de la fotosintesis en el cultivo, todo ello en un
lapso breve en comparacion con los métodos tradicionales ya que captura maltiples datos de una
forma répida y facil de manipulacion (Fernandez-Calleja et al., 2020; Gu et al., 2023; Kanazawa et
al., 2021). La implementacion de este dispositivo ha demostrado su éxito en el HTPP, al facilitar la
recoleccion eficiente de gran cantidad de datos en campo, abarcando un gran nimero de mediciones
a lo largo de todo el ciclo fenoldgico de maltiples cultivos (Alkemade et al., 2021; Ben-Jabeur et al.,
2021; Fernandez-Calleja et al., 2020; Kanazawa et al., 2021; Kuhlgert et al., 2016; Schneider et al.,
2022).

Igualmente, y como complemento al uso del sensor manual tipo MultispeQ, en nuestro trabajo
exploramos los avances en las estrategias de monitoreo fitosanitarios basados en el uso de VANT
con cdmaras acopladas. Los VANT son considerados plataformas aéreas de fenotipado altamente
eficientes en la captura datos espectrales (Moradi et al., 2022; Qu et al., 2022). Los VANT han
demostrado ser exitosos en la captura de respuestas espectrales a partir de sensores multiespectrales,
superespectrales e hiperespectrales contribuyendo a la deteccion de estrés bidtico y abidtico
(Ampatzidis & Partel, 2019; Gorlich et al., 2021; Moradi et al., 2022; Qu et al., 2022; Rodriguez et
al., 2021; Xie & Yang, 2020). Los VANT también han sido importantes en la estimacién de fenologia
y componentes de rendimiento en diferentes cultivos (Kurbanov & Litvinov, 2020; Saravia et al.,
2022; M. Zhou et al., 2023). Sin embargo, en comparacion con los rasgos fotosintéticos en la
clasificacién de MV, estos presentaron menor precision en la clasificacion de los estados evaluados

para nuestro caso asociado al sistema de produccién comercial de aji.

Nuestro trabajo logro la integracion de técnicas de HTPP con procesos eficientes e informativos de
analisis rapido de la gran cantidad de datos que se generan bajo este enfoque de fenotipado de plantas
sometidas a distintas fuentes de estrés. En este sentido el uso de herramientas de Al presenta un
avance en el uso de técnicas avanzadas de analisis y mineria de datos aplicadas a la identificacion
de rasgos fenotipicos que permitan la deteccion indirecta, precisa y rapida de enfermedades en

plantas, estimacion de la fenologia y el pronéstico de componentes de rendimiento. Las técnicas de
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IA como ML y DL han tenido un impacto significativo en los ultimos afios, desempefiando un papel
crucial en la deteccion y clasificacion de multiples fuentes de estrés bidtico y abidtico en plantas y
cultivos (Duarte-Carvajalino et al., 2018; Karadag et al., 2020; Nabwire et al., 2021; Noon et al.,
2020; A. Singh et al., 2016, 2021; A. K. Singh et al., 2018; Sosa-Herrera et al., 2022).

Para nuestro ejemplo de campo, encontramos como los modelos basados en méaquina de aumento de
gradiente (GBM), demostraron el mejor comportamiento, coincidiendo con otros trabajos realizados,
donde ha demostrado presentar un comportamiento estable y significativo en la identificacion de
estrés biotico en cultivos (Elvanidi & Katsoulas, 2022) asi como en la deteccién de sintomas de
marchitamiento causados por Verticillium en cultivos de papa (Lizarazo et al., 2023). De la misma
manera, los diferentes enfoques como el ML y DL han sido fundamentales en la estimacion precisa
de estados fenoldgicos y componentes de rendimiento en diversos cultivos (Gholipoor & Nadali,
2019; Jing et al., 2017; Yalcin, 2018; Q. Yang et al., 2020).

Es necesario sefialar que esta investigacion distingue claramente entre dos enfoques para el analisis
de datos en la adaptacion de modelos, basadas en el grado de automatizacion y necesidad de
configuracion (Noon et al., 2020; A. K. Singh et al., 2018; Truong et al., 2019; Wever et al., 2021).
En el enfoque de AutoML, se automatiza la seleccion y adaptacion de modelos de ML, lo que implica
la exploracion de multiples algoritmos y ajustes de hiperparametros, especificamente, un maximo
de120 modelos en este estudio (Ledell & Poirier, 2020). En este caso, se automatiza el ajuste de los
hiperparametros de un conjunto de modelos de ML basandose en las métricas establecidas (Ledell
& Poirier, 2020). Por otro lado, en el enfoque de DL, se requiere una configuracién manual de la
arquitectura de la red neuronal profunda, que incluye determinar el nimero de capas ocultas (5 en
este estudio) y la funcién de activacion (Rectifier) en la optimizacion de las conexiones internas del
modelo DL para capturar patrones complejos en los datos analizados (Candel et al., 2016). En cuanto
a la adaptacion del modelo, el nimero de épocas (epochs) especificado en 100 en este estudio
determina cuantas veces se recorrerd el conjunto de entrenamiento durante el proceso de
entrenamiento (Candel et al., 2016). Esto implica que el enfoque de DL requiere un mayor esfuerzo
no solo computacional, sino de a nivel humano, y por ende la configuraciéon de un buen modelo
puede estar sujeta al tiempo disponible y la configuracion interna, lo que explicaria porque en nuestro

ejemplo los resultados de estos fueron inferiores a los obtenidos con los modelos de ML
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Por su parte, aunque los modelos de regresion logistica multinomial son Utiles en escenarios mas
simples, su enfoque lineal puede limitar su capacidad para capturar las diferencias y relaciones
intrincadas presentes en los datos de fotosintesis y espectrales (Alameen, 2022; Resti et al., 2022).
En contraste, los enfoques de ML y DL tienen la ventaja de adaptarse mejor a la complejidad de los
datos fenotipicos y, por lo tanto, ofrecen un rendimiento mas sélido y preciso en la prediccién de
MV (Duarte-Carvajalino et al., 2018; Karadag et al., 2020; Leon-Rueda et al., 2022; Thakur et al.,
2022; Xiao et al., 2021).

En lo que respecta a la interaccion tipo de data y enfoque de modelo, se encontr6 que tanto para el
AutoML y DL, identificaron que los rasgos espectrales y geométricos no arrojaron resultados
satisfactorios en comparacion con aquellos que emplearon rasgos fotosintéticos para predecir los
niveles de MV, estado fenoldgico y componentes de rendimiento. Esto se debe a posiblemente a el
sensor proximal proporciona mediciones mas precisas y especificas, disefiado especialmente para
obtener rasgos de fisiologia de la fotosintesis de las plantas (Herts et al., 2020; Kanazawa et al.,
2021; Kuhlgert et al., 2016). La relacion entre el uso del sensor MultispeQ en la identificacion de
rasgos fotosintéticos y deteccion de enfermedades parece estar dada, mientras que los rasgos
espectrales y geométricos pueden contener mas ruido y menos informacidn relevante en relacién con
la enfermedad, lo que afecta la precision de los modelos (Xiao et al., 2021). En este estudio, el sensor
MultispeQ se adapta de manera dptima a las necesidades de captura de datos fenotipicos relevantes
en la deteccion de enfermedades de las plantas (A. Singh et al., 2016; A. K. Singh et al., 2018), la

estimacion de la fenologia y componentes de rendimiento en las plantas de aji.

La MV en plantas de aji es causada por algunas especies del género Fusarium sp., estos hongos del
suelo invaden y bloguean el sistema vascular de la planta, interrumpiendo el transporte de agua y
nutrientes. Esto provoca sintomas de MV vy, finalmente, la muerte de la planta (Gordon, 2017; Jangir
et al., 2021). Segun nuestros hallazgos los niveles de severidad de MV, son clasificados por rasgos
fotosintéticos como Fv/Fm, NPQt, LDT, RelaChloroll y Phi2, los cuales han sido previamente
reportados como altamente informativos para la caracterizacion de distintas respuesta de estrés en
plantas (Fernandez-Calleja et al., 2020; Kaiser et al., 2019; J. H. Kim et al., 2019; Kromdijk &
Walter, 2023; Nurcahyani et al., 2021; Tanner et al., 2022). En este sentido, el rendimiento cuantico
del fotosistema Il (Fv/Fm) es un rasgo eficiente en la detecciéon del marchitamiento bacteriano en

plantas de tomate (J. H. Kim et al., 2019), ademas la estabilidad del valor de Fv/Fm indica la ausencia
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de estrés en plantas (Carmona et al., 2021). Entre tanto NPQt es un pardmetro del estado de salud de
las plantas (Kanazawa et al., 2021; Tietz et al., 2017; Zeng et al., 2020).

Por otra parte, el ciclo de xantofilas esta estrechamente relacionado con NPQt ya que conduce a
mecanismos de foto proteccién (Arellano, 2023; Fernandez-Calleja et al., 2020; Kaiser et al., 2019;
Kanazawa et al., 2021; Kromdijk & Walter, 2023; Zeng et al., 2020). El estrés por patdgenos puede
alterar el ciclo de las xantofilas, influenciando la actividad de la ATP sintasa conduciendo a cambios
en el pH del lumen de los tilacoides. Estos cambios en el pH activan el ciclo de las xantofilas y
antagoniza la sintesis de ABA, un regulador fisiologico que influye en respuestas de defensa de la
planta contra patégenos, asi como en la regulacion de apertura y cierre de estomas tratando de evitar
la pérdida de agua. Estos efectos pueden llevar a la aparicion de sintomas de marchitamiento en la
planta (Zeng et al., 2020; J. Zhou et al., 2015). El aumento de NPQ protege a las plantas de la sequia
al reducir la presion en PSII y suprimir la actividad del complejo citocromo b6f (Cyt), beneficiando
el PSI (Gu et al., 2022; Guadagno et al., 2021). Ademas, debido a que la apertura y el cierre de
estomas se ven afectados, se genera una regulacion insuficiente de la temperatura foliar, originando
variaciones en el diferencial de temperatura de la hoja (LDT). Esto a su vez provoca un desequilibrio
en el flujo de agua dentro de la planta, lo que puede desencadenar sintomas similares a los del estrés
por sequia cuando la planta se enfrenta a infecciones por patégenos (Tanner et al., 2022) como lo
observamos en nuestro estudio. La clorofila desempefia un papel fundamental en el proceso de la
fotosintesis, ya que su funcion principal es captar la energia solar y convertirla en carbohidratos
(Nurcahyani et al., 2021), sin embargo, la infeccion por patégenos es un factor que impacta
negativamente en los niveles de clorofila, afectando la eficiencia fotosintética y generando sintomas
de clorosis a nivel foliar (Nurcahyani et al., 2021; Salaria et al., 2023). Por otro lado, Phi2 representa
la cantidad de energia del PSII reservada para la fotoquimica en el proceso fotosintético, alteraciones
en Phi2 se han asociado como indicador de estrés en plantas (Fernandez-Calleja et al., 2020; Wang
etal., 2018).

En esta investigacion se encontré que los centros de reaccion oxidados del PSI (PSIOxidCent) son
importantes en la prediccion de MV. En condiciones normales el sistema de transporte de electrones
fotosintético cumple la funcion de captar la energia de los fotones y conducir los electrones a través
de la cadena de transporte impulsando el flujo de electrones desde el PSII al PSI (Kanazawa et al.,
2017; Kubota-Kawai et al., 2018). En el PSI, el P700 se foto excita. Luego el P700 excitado dona un

electrdn al portador de electrones primario, y el P700 queda en estado oxidado. Posteriormente, el
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P700 oxidado acepta un electrén de la plastocianina reducida (PC) para restaurar P700. La PC
oxidada a su vez es reducida por los electrones provenientes del PSII (Miyake, 2020). Sin embargo,
en condiciones de estrés los electrones acumulados en el lado del aceptor de PSI se utilizan para la
reduccién del oxigeno generando un radical superdxido, una forma de (ROS), lo que conduce al
estrés oxidativo y la inactivacion del PSI. Este dafio oxidativo, causado por las ROS, se manifiesta
en condiciones de estrés, resultando en una disminucion de la eficiencia fotosintética (Fernandez-
Calleja et al., 2020; Kanazawa et al., 2017; Kuhlgert et al., 2016; Miyake, 2020). El estado de
reduccion de P700 en PSI favorece la generacion de ROS mientras que la oxidacion de P700 en PSI
controla la disminucion de la produccion de ROS (Miyake, 2020). Por otro lado, el vH+ como rasgo
asociado a la deteccidn indirecta de la MV se relaciona con la fuerza motriz del prot6n en el tilacoide,
la cual esta acoplada a la transferencia de electrones impulsada por la luz. Esto impulsa la sintesis
de ATP y sirve como una sefial para iniciar la regulacion de los centros de reaccion (Avenson et al.,
2005).

Los patégenos igualmente afectan la division del agua en el PSII, la fluorescencia minima (Fo), la
fluorescencia maxima (Fm) y el flujo de absorcion en centros de reaccion activos (Panova et al.,
2012), estos rasgos fotosintéticos fueron identificados en el presente estudio, y estan afectados en la
interaccién aji-MV. No obstante, gL representa la fraccién de centros abiertos del PSlI, indicando el
estado redox de Qa (Kramer et al., 2004). Esta medida se emplea para evaluar la salud y el
crecimiento de las plantas (Miyake et al., 2009). gL es crucial para comprender como el estrés
ambiental y otros factores pueden afectar la fotosintesis (Baker, 2008; Kuhlgert et al., 2016). La
relacién entre gL, NPQ y Fv/Fm revela el mecanismo de regulacion del nivel redox de la reserva de
PQ vy refleja la eficiencia de la reaccidn fotoquimica en el PSII (Miyake et al., 2009) estrechamente

relacionado a los mecanismos de foto proteccion.

Igualmente, se han identificado rasgos espectrales, geométricos e indices de vegetacion mas
informativos para detectar la MV. Entre estos rasgos, se destacan la geometria del dosel, los indices
EVI, NDRE, CIRE y la banda de borde rojo. Bajo esta consideracion, la MV asociada Fusarium sp.
afecta la estructura interna de la planta al obstruir los haces vasculares encargados de transportar
aguay nutrientes. Esto puede resultar a un debilitamiento y colapso de la planta, lo que se manifiesta
como marchitamiento y dafio a la estructura y cambios en la geometria del dosel (Zhao et al., 2022).

En cuanto a los indices de vegetacién, cada uno utiliza combinaciones especificas de bandas del
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espectro electromagnético para resaltar diferentes aspectos de la vegetacion (Boiarskii, 2019;
Lizarazo et al., 2023; Nur Anisa et al., 2020; Rodriguez et al., 2021; Sharma et al., 2015; Sosa-
Herrera et al., 2022; Ye et al., 2021). La seleccion cuidadosa de estas bandas en cada indice mejora
significativamente la sensibilidad y precisién para detectar cambios en el dosel y la salud de las
plantas (Courbier & Pierik, 2019). La banda de borde rojo es sensible a la variacion en los niveles
de clorofila, por lo tanto, puede ser util en la deteccién de enfermedades (Huang et al., 2014; Liu et
al., 2020; Ye et al., 2020). Esto es de suma importancia, ya que facilita la deteccion rapida y precisa
de enfermedades o estrés hidrico, lo que a su vez permite tomar medidas oportunas para mitigar los
efectos negativos y garantizar la productividad y sostenibilidad de los cultivos de aji en condiciones

comerciales.

La deteccion indirecta, rapida y precisa del MV puede contribuir a prevenir la propagacion de la
enfermedad (Gabrekiristos & Demiyo, 2020; Gordon, 2017) vy estos rasgos fotosintéticos
identificados pueden ser indicadores en el seguimiento de la enfermedad durante el ciclo del
cultivo. Desde una perspectiva epidemioldgica, estos rasgos pueden ser Utiles en aspectos
agronoémicos dirigiendo procesos de monitoreo y seguimiento en el desarrollo de la MV. En nuestro
estudio demostramos que los rasgos fotosintéticos estan estrechamente asociados a la susceptibilidad
y respuesta fisioldgica de la planta a enfermedades vasculares, por lo cual el uso de sensores
proximales como el MultispeQ contribuiria a la deteccion indirecta y precisa de MV en el sistema
comercial de produccion de aji, sin embargo, es necesario validar estas herramientas bajos otras
condiciones, integrando este procedimiento metodolégico en el monitoreo y seguimiento en la

produccién de diversos cultivos.

Por otro lado, los estados fenoldgicos y el nimero de frutos del sistema comercial de aji fueron
altamente discriminados por rasgos fotosintéticos como gH+, el contenido relativo de clorofila,
PS1ActCent y Fs. El flujo transmembrana de protones a través de la ATP sintasa desencadena la
rotacion de un conjunto oligomérico de subunidades, lo que tiene un impacto inmediato en la
eficiencia fotosintética (Yamamoto et al., 2023). Esta conductividad es crucial para la generacion de
ATP, que es esencial para llevar a cabo la fotosintesis y estimular el crecimiento de las plantas. Por
lo tanto, desempefia un papel fundamental en la fenologia de las plantas y en el rendimiento de sus
frutos (Yamamoto et al., 2023). Asi mismo, la fluorescencia de la clorofila en estado estacionario

(Fs) puede estar positivamente relacionada con la fenologia y el nimero de frutos, ya que un aumento
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en que Fs depende de la competencia entre la desexcitacién fotoquimica y no fotoquimica de la
energia absorbida por los complejos captadores de luz. Este rasgo generalmente indica una mayor
accion fotosintética, lo que puede proporcionar mas energia para el desarrollo de frutos durante las
etapas de floracién y fructificacion. Sin embargo, esta relacion puede verse afectada por factores

especificos y la influencia del ambiente (Flexas et al., 2002).

Estos rasgos fotosintéticos mostraron niveles méas altos en las etapas de desarrollo y maduracion de
los frutos, también presentaron un coeficiente de variacion elevado en estas dos Ultimas etapas
(Figura 2-13). La variacion en estos rasgos fotosintéticos en las diferentes etapas fenoldgicas puede
estar relacionada con cambios en la demanda energética y metabdlica de la planta durante su ciclo
de vida (Gonzalez-Gordo et al., 2020; Kavga et al., 2019; Pérez-Gutiérrez et al., 2017). Durante la
emergencia de la inflorescencia y la floracién, es posible que la planta requiere menos energia,
mientras que, durante el desarrollo y la maduracion del fruto, la demanda de energia puede aumentar,
lo que se refleja en un aumento en la actividad fotosintética y la produccion de clorofila (Dong et al.,
2019; Lenk et al., 2020). Esto sugiere que existe una mayor variabilidad en la actividad fotosintética
y en la produccién de clorofila durante estas fases, lo que podria estar relacionado con la complejidad
y la dindmica de los procesos metabdlicos involucrados en el desarrollo y maduracion de los frutos
de aji (Gholipoor & Nadali, 2019; Hornero-Méndez & Minguez-Mosquera, 2002; Pramanik et al.,
2020). Estos rasgos fotosintéticos estan estrechamente relacionados con el incremento en la
capacidad fotosintética (Avenson et al., 2005; Baker, 2008; Kanazawa et al., 2017; Kuhlgert et al.,
2016; H. Zhang et al., 2023). La capacidad fotosintética esta asociada con un aumento significativo
en la cantidad de frutos en las plantas de aji (Y. Li et al., 2023). Por lo tanto, el contenido de clorofila
es crucial para proporcionar informacion valiosa sobre los diagnésticos del estado productivo de las
plantas (Y. Wang et al., 2023; H. Zhang et al., 2023; X. Zhou et al., 2019). Aunque la fluorescencia
de la clorofila inducida por el sol (SIF) es una herramienta sofisticada para detectar cambios
fenologicos y/o productivos (Chen et al., 2022), puede ser implementada en combinacién con los

pardmetros identificados en este estudio.

En cuanto a los indices de vegetacion identificados, tales como el indice EVI, VARI, NGRDI y
Clrededge fueron altamente informativos para la estimacién precisa de la fenologia del cultivo de
aji. Cada uno de estos indices ha sido cuidadosamente disefiado para capturar caracteristicas

especificas de la vegetacion y proporcionar informacion valiosa sobre el ciclo de crecimiento de las
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plantas de aji (J. He et al., 2019; Koide et al., 2019; Tucker, 1979; Vincini et al., 2008; C. Wang et
al., 2022). Al analizar la variacion de estos indices a lo largo del tiempo, es posible obtener una
vision detallada del desarrollo de las plantas, incluyendo la identificacidn de etapas fenoldgicas clave
(Crippen, 1990; J. He et al., 2019). La combinacion estratégica de estos indices permite un monitoreo

eficiente y oportuno de la fenologia del cultivo de aji.

Los indices de vegetacién identificados son herramientas clave en el pronéstico de componentes de
rendimiento, como el nimero de frutos por planta. La combinacion de cada indice proporciona
informacidn Unica sobre el estado y la salud de la vegetacion (Bannari et al., 1995; Moradi et al.,
2022; Stanton et al., 2017). El indice Clred edge y CIRE, son sensibles al contenido de clorofila,
permiten evaluar la cantidad de follaje y su salud (Bannari et al., 1995; Gitelson et al., 2003, 2005).
El indice IPVI y el indice TVI se enfocan en la geometria del dosel y pueden ayudar a medir la
estructura y densidad de la vegetacion (Broge & Leblanc, 2000; Crippen, 1990). En conjunto, estos
indices proporcionan una vision completa de los componentes de rendimiento, como el ndmero de
frutos en las plantas de aji (Fei et al., 2023; Y. Li et al., 2023; Sharma et al., 2015).

El monitoreo de cultivos tiene beneficios significativos en la comprensidn de las relaciones entre la
productividad, la salud de la vegetacion y su relacién con las condiciones ambientales (Yalcin, 2015).
La fenologia de las plantas es influenciada por factores genéticos, ambientales y de manejo del
cultivo, comprende los eventos bioldgicos temporales como el crecimiento, la floracién, la
fructificacién, la maduracion y la senescencia. Estos eventos estan determinados por la temperatura,
la luz, la disponibilidad de agua y nutrientes, y las horas luz (Feldmann & Rutikanga, 2021; Jing et
al., 2017; Morellato et al., 2016; Rodrigues et al., 2023). Poder lograr métodos no destructivos de
monitoreo y analisis de datos como los presentados en este trabajo, generan un gran avance en la
comprension de las dindmicas de crecimiento y desarrollo del aji bajo cultivos comerciales y da
posibilidad de poder usar estos resultados a futuro a la integracion de modelos de prediccion y
gestion del sistema productivo, como base para la toma de decisiones en el manejo agronémico. En
este sentido se ha reportado que los rasgos de la fotosintesis en diferentes etapas fenoldgicas estan

directamente relacionado al niamero de frutos por planta (Haghighi et al., 2023).

El uso del sensor MultispeQ requiere que el usuario determine el protocolo a evaluar. En nuestro

estudio usamos el protocolo “Photosynthesis No Open/ Close” siendo este util, debido a la rapidez
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de la captura de los rasgos fotosintéticos. Ademas, en la eleccién del protocolo se puede integrar la
escala a evaluar y otras caracteristicas durante cada muestreo (Herts et al., 2020). En este trabajo,
realizamos la identificacion de rasgos fotofisicos y fotoquimicos para el monitoreo y evaluacién del
aji en condiciones comerciales, sin embargo, la seleccion y analisis de estos pardmetros se pueden

determinar en diversos contextos de proteccidn de cultivos.

Finalmente, la identificacion y seleccion de rasgos fotosintéticos predictores de la severidad de MV
asociado a algunas especies de Fusarium sp., fue conducida por enfoques de Al demostrando la
capacidad de clasificacion de estados de severidad. En este trabajo usamos la funcién AutoML con
el objetivo de evaluar el mayor nimero de modelos y seleccionar el de, mayor precisién, sin
embargo, el monitoreo de enfermedades puede ser clasificado usando diversos modelos de Al
actualmente aplicados en diversos enfoques de investigacion (Agel et al., 2022; Buja et al., 2021;
Karadag et al., 2020; Mezenner et al., 2022; Ubaidillah et al., 2022; Ye et al., 2021). La generacion
de modelos de prediccion a partir de rasgos fotosintéticos con alta capacidad predictiva contribuye
al monitoreo y deteccion indirecta y precisa de enfermedades como lo demostramos en este estudio.
Entre tanto, la determinacion precisa de la fenologia y nimero de frutos es fundamental en la gestion
de sistemas de produccién. Considerando esto, se han logrado resultados interesantes para el caso
particular de sistemas comerciales de produccion de aji Cayenne mediante el uso de rasgos
fenotipicos medidos por HTPP. En esta parte utilizamos algoritmos de ML y DL con el objetivo de
predecir con precision aspectos fenoldgicos como productivos (nimero de frutos). Esto indica el
potencial de las herramientas de HTPP que en combinacién con métodos avanzados de analisis y
mineria de datos, logran mejorar la gestion de la informacion y obtener elementos para la
caracterizacion de distintos fenémenos que alteran el desarrollo y componentes de produccién en las
plantas (Chang et al., 2021; Fei et al., 2023; Gholipoor & Nadali, 2019; Guo et al., 2021; Jhajharia
etal., 2023; Jing et al., 2017; Srivastava et al., 2022; Tang et al., 2023; Yalcin, 2018; M. Zhou et al.,
2023).

2.5 Conclusiones
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Este estudio resalta de manera notable el poder y la versatilidad de las técnicas de IA en el ambito
agricola. Estas técnicas se aplican al analisis y mineria de rasgos fenotipicos recopilados a través de
HTPP, demostrando su capacidad tanto en la deteccion indirecta de la severidad de MV como en la
estimacion precisa de la fenologia y el pronéstico del nimero de frutos. Mediante enfoques como
AutoML y el DL, se han identificado rasgos fotosintéticos clave en cada contexto especifico. En el
caso de la deteccidn de la MV, han surgido rasgos como Fv/Fm, NPQt, LDT, RelaChloroll y Phi2
como rasgos cruciales. En contraste, en lo que respecta a la estimacién de la fenologia y el
rendimiento de frutos, se han destacado pardmetros como gH+, RelaChloroll, LEF, PS1ActCent y
Foprime. Ademas, es fundamental reconocer que los rasgos fotosintéticos identificados, junto con
el uso de fenotipado de alto rendimiento y la aplicacion de inteligencia artificial, brinda
implicaciones agrondmicas interesantes. Estos hallazgos no solo pueden contribuir al entendimiento
de las relaciones entre los rasgos fotosintéticos, la severidad de enfermedades, la fenologia y la
productividad de las plantas de aji, sino que también ofrecen una base sélida para la proteccion de
cultivos en la implementacion de un método de monitoreo integral que incluya el sensor proximal
MultispeQ y las técnicas de inteligencia artificial en cultivos comerciales. Tal enfoque puede resultar
invaluable en la gestion efectiva y sostenible de diferentes cultivos.
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3. Conclusiones y recomendaciones

3.1 Conclusiones

Podemos concluir que se ha logrado exitosamente la implementacion de herramientas de deteccion
indirecta de pardmetros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos en el cultivo de aji Cayenne
mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia artificial. Para esto, desarrollamos una
metodologia efectiva para la deteccion indirecta de parametros fitosanitarios, y la estimacion precisa
de parametros fenoldgicos y productivos del cultivo mediante el uso de tecnologias de fenotipado de
alto rendimiento y herramientas de analisis de datos basadas en inteligencia artificial. Estos hallazgos
subrayan el innegable potencial transformador del HTPP en combinacion con técnicas de 1A en el
campo de la agricultura. La habilidad para identificar rasgos fenotipicos que permiten detectar con
precision enfermedades como la MV, asi como para estimar de manera fiable la fenologia y el
nimero de frutos, ofrece una via hacia una gestion de cultivos més eficiente y sostenible. La
integracion de la IA en estos procesos no solo amplifica la precision, sino que también agiliza la
toma de decisiones agricolas cruciales. En ultima instancia, esta investigacion fusiona la innovacion
tecnologica con el &rea agricola, ilustrando como la sinergia entre ambos campos puede generar un

impacto positivo tanto en la seguridad alimentaria global como en la proteccion de los cultivos. Las
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técnicas de 1A y el HTPP aportan enfoques valiosos para abordar los desafios en la agricultura y

asegurar un suministro de alimentos sostenible en un mundo en constante evolucion.

3.2 Recomendaciones

Implementar diferentes técnicas de inteligencia artificial en la deteccién rapida y econémica de
enfermedades: Considerando los resultados prometedores en la deteccién indirecta de la enfermedad
del marchitamiento vascular en el cultivo de aji Cayenne, se recomienda incorporar la inteligencia
artificial en los sistemas de monitoreo agricola para detectar y prevenir enfermedades. Esto ayudara
a los agricultores a tomar medidas rapidas y efectivas para proteger sus cultivos y evitar pérdidas

econdmicas.

Desarrollar herramientas de estimacion de produccion: Dado que la inteligencia artificial ha
demostrado una notable precision en la estimacion de la fenologia y el nimero de frutos en el cultivo
de aji Cayenne, se sugiere la creacion de herramientas especificas basadas en esta tecnologia. Estas
herramientas pueden ayudar a los agricultores a planificar la produccién, gestionar sus recursos de

manera mas eficiente y tomar decisiones informadas en la comercializacion de sus productos.

Investigar otros rasgos fotosintéticos relevantes: Los estudios han identificado varios rasgos
fotosintéticos cruciales para la deteccion de enfermedades y la estimacién de la produccion en el aji
Cayenne. Se recomienda continuar investigando y evaluando otros posibles rasgos fotosintéticos que
puedan tener un impacto significativo en estas aplicaciones. Cuanta mas informacion se obtenga

sobre estos rasgos, mas precisa sera la inteligencia artificial en sus predicciones.

Validacion en diferentes condiciones agricolas: Es esencial validar los resultados de las técnicas
de inteligencia artificial en diferentes condiciones agricolas y regiones geogréficas. Los cultivos
pueden verse afectados por diversas variables ambientales, por lo que es importante evaluar como la

inteligencia artificial se adapta a diferentes escenarios antes de su implementacion generalizada.
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A.Anexo A: tabla 1 de manejo integrado del sistema
comercial de produccion de aji

Plaga 0 Producto Formulacién y
Enfermedad Concentracion
Control Plagas de insectos Aceite de semillas de neem Formulacién EC, 200g/L
Quimico
Spinetoram Formulacién SC, 60g/L
Spiromesifen Formulacién SC, 240g/L
Bacillus thuringiensis Concentracion 10x10"8 UFC

Extractos de Allium sativum -
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Extractos de Ruda graveolens

Enfermedades

Azufre organico

Formulacién SC, 500g/L

Bacillus subtilis (QST 713)

Formulacién SC, 1x1079

UFClg

Propineb

Formulacién WP, 70g/Kg

Kasugamicina

Formulacién SL, 20g/L

Oxicloruro de cobre

Formulacion WP, 205g/Kg

Myclobutanil Formulacién WP, 400g/Kg
Dimetomorf Formulacién WP, 500g/Kg
Control Plagas de insectos Liberaciones del parasitoide -
Biolodgico Trichogramma sp
Control Plagas de insectos Trampas cromaticas amarillas Plastico
Cultural
Recoleccidn de frutos afectados -
B. Anexo B: Tabla 1 de indices de vegetacion calculados a
partir de las bandas
Indice Abreviacion Férmula %T;ifgﬁgjgscas Referencias
indice de i
pigmento verde BGI Glil::n Clorofila Il, lai gz:foz'gggda

azul
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(Richardson &

2 2 2
indice de brillo BI \/(REd + Green” + Blue Cobertura Wiegand,
3 contenido de agua 1977)
indice de
vegetacion  de NIR — BI
diferencia BNDVI T - (2\6\3’;;\'6 etal,
normalizada NIR + Blue
azul
Indice de NIR — RedEdge
contenido  de ceel NIR + RedEdge ) (Saravia et al.,
clorofila del NIR — Red 2022)
dosel NIR + Red
(Escadafal,
indice de I Red — Blue i 1994)
coloracién Red
indice de .
. NIR ) (Gitelson et al.
lorofil d I - lorofila Il '
Icloro ila verde Clgreen Green Clorofila 2005)
Indice ro_jo . . (Gitelson et al
borde clorofila CIRE Clorofila Il Clorofila Il 2003) B
1
indice de NIR i
clorofila Clrededge RedEdae 1 - (cha)gg)lson etal,
RedEdge 9
indice de .
Red
vegetacion  de cvi _ Clorofila I1 %g;‘;')”' etal,
clorofila Il Green
'v'l(;'(fticion de EVI 2.5 NIR — Red Clorofila Il, biomasa, (Huete et al.,
mejorado (NIR + 6Red — 7.5Blue) + 1 nitrégeno 2002)
- NIR — (Green + Blue
NDVI  verde GBNDVI ( ) ) (WANG et al.,
azul NIR + (Green + Blue) 2007)
indice de verdor 2Green — Red — Blue ) (Eng et al.
; LI lorofila 11 *
de hoja ¢ 2Green + Red + Blue Clorofila 2019)
indice de
vegetacion  de NIR — Green Clorofila 11, lai, nitrégeno, .
diferencia GNDVI NIR T Green contenido g(IGlzthgg; et
normalizada + Green contenido agua "
verde
- NIR — (Green + Red i
NDVI  verde GRNDVI ( ) ) (Main et al.,
rojo NIR + (Green + Red) 2011)
Ratio  Simple
NIR/G indice de GRVI NIR i (Hazir &
Vegetacion de Green Muda, 2020)

Ratio Verde
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indice de tono 2Red — Green — Blue (Escadafal,
general H arctan( 305 (Green — Blue)) Color de suelo 1994)
indice de matiz
2Red — G — Bl
de color HI ¢ reenl ue Color de suelo g%;‘f;dafal'
primario Green — Blue
\I/r:éylecti\cién de NIk (Crippen
porcentual IPVI %M(NDW +1) ) 1990)
infrarrojo
indice de VIR — RedEd
diferencia — reanage ] (Boiarskii,
normalizada de NDRE NIR + RedEdge Clorofila Il 2019)
borde rojo
indice de
vegetacion  de NDVI NIR — Red Clorofila II, lai, biomasa, (Rouse et al.,
diferencia NIR + Red rendimiento 1974)
normalizada
indice de
diferencia verde Green — Red Clorofila, biomasa,
rojo NGRDI Green + Red contenido de agua (Tucker, 1979)
normalizado
NDVI PNDVI NIR — (Green + Red + Blue) (WANG et al.,
panoramico NIR + (Green + Red + Blue) ) 2007)
] NIR — (Red + Blue) (WANG et al.,
NDVI azul-rojo RBNDVI m - 2007)
Relacion indice RVI NIR Biomasa, contenido agua, (Pearson &
de vegetacion Red nitrégeno Miller, 1972)
indice de color Red — Green (Mathieu et al.,
del suelo SCI Red + Green Color de suelo 1998)
Indice de
saturacion  de S| Red — Blue Color de suelo (Escadafal,
pendiente Red + Blue 1994)
espectral
Relacion simple
Relacion Red (Bannari et al.,
rojo/NIR indice SRRed/NIR NIR ) 1995)
de vegetacion
indice de ; S
” _ _ _ Verde lai, clorofila 1l, (Broge &
vegetacion TVI  0.5(120(NIR — GREEN) — 200(RED — GREEN)) dosel Leblanc, 2000)
triangular
indice visible de
| s Green — Red . . (Eng et al,
resistencia VARI Green+ Red —Blue Dosel, biomasa, clorofila Il 2019)

atmosférica
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B. Anexo B: Tabla 2. de métricas de evaluacion de modelos
segun su origen

Modelo Métrica Descripcion
Regresion Matriz de Confusion Muestra los valores de Verdaderos Positivos, Falsos Positivos,
Logistica Verdaderos Negativos y Falsos Negativos.
Multinomial
Precision Proporcidn de predicciones correctas.
indice Kappa Evalda la concordancia teniendo en cuenta el acuerdo por azar.
Sensibilidad Proporcién de casos reales correctamente identificados en una
clase.
Especificidad Proporcion de casos reales excluidos correctamente de una clase.
AutoML Media del Error por mide el promedio de errores cometidos al clasificar las diferentes

Clase

clases de un conjunto de datos. Ayuda a evaluar cuan precisamente
un modelo clasifica las distintas categorias y proporciona una

visién general de su rendimiento en todas las clases.

Pérdida Logaritmica

mide qué tan bien un modelo puede estimar la probabilidad de que
un evento ocurra. Cuanto mas baja sea esta métrica, mejor es el
rendimiento del modelo, ya que refleja la capacidad del modelo

para predecir la probabilidad correcta de los eventos.

mide la cantidad promedio de error al cuadrado entre las
predicciones de un modelo y los valores reales. Cuanto menor sea
el MSE, mejor sera el rendimiento del modelo, ya que indica una

menor discrepancia entre las predicciones y los datos reales.

(Logloss)

Error Cuadratico
Medio (MSE)

Raiz del Error
Cuadrético Medio
(RMSE)

Esta métrica calcula la raiz cuadrada de la media de los errores al
cuadrado entre las predicciones del modelo y los valores reales.
mide la precision de un modelo. Cuanto menor sea el valor del
RMSE, mejor seré la capacidad del modelo para predecir valores

reales.

Error absoluto medio
(MAE)

mide el promedio de las diferencias absolutas entre las predicciones
de un modelo y los valores reales. Cuanto menor sea el MAE, mejor

seré la capacidad del modelo para hacer predicciones precisas
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mide la precisidn de las predicciones de un modelo, pero enfatiza
mas los errores en predicciones de valores altos. Ayuda a evaluar
el rendimiento en problemas donde las diferencias entre valores
reales y predichos son amplias, como el pronéstico de nimero de

frutos

mide cuan bien se ajusta un modelo a los datos, donde un valor

cercano a 1 indica un ajuste perfecto y 0 indica un ajuste deficiente.

mide la diferencia promedio entre las predicciones de un modelo y
los valores reales en un conjunto de datos. Cuanto menor sea la
MRD, mejor sera el rendimiento del modelo, ya que indica que las

predicciones se ajustan de manera mas cercana a los valores reales.

Error logaritmico
cuadratico medio
(RMSLE)

R2
desviacién  residual
media (MRD)
Importancia de
Variables

Se determina calculando la influencia relativa de cada variable en

el proceso de modelado.

Matriz de Confusion

Muestra el desempefio del algoritmo en términos de verdaderos

positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.

Tasa de Precision

(ACC)

Mide la proporcion de predicciones correctas en el conjunto de

datos de prueba.

Area Bajo la Curva

ROC (AUC)

mide la capacidad de un modelo de aprendizaje automatico para
discriminar entre clases. Cuanto mayor sea el valor de AUC (entre
0 y 1), mejor es la capacidad del modelo para clasificar

correctamente las instancias.

Deep Learning

Matriz de Confusién

(Entrenamiento)

Muestra los valores de Verdaderos Positivos, Falsos Positivos,
Verdaderos Negativos y Falsos Negativos en el conjunto de

entrenamiento.

Matriz de Confusion

(Prueba)

Muestra los valores de Verdaderos Positivos, Falsos Positivos,

Verdaderos Negativos y Falsos Negativos en el conjunto de prueba.

Error Cuadratico

Medio (MSE)

mide la magnitud de los errores cuadrados entre las predicciones de
un modelo y los valores reales. Cuanto menor sea el MSE, mejor
sera el ajuste del modelo a los datos, ya que indica una menor

discrepancia entre las predicciones y los valores observados.

Raiz del
Cuadrético
(RMSE)

Error
Medio

mide la precisién de un modelo al estimar valores reales. Cuanto
mas bajo sea el RMSE, mejor serd la capacidad del modelo para

predecir valores de manera precisa
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Pérdida Logaritmica mide la calidad de las predicciones de un modelo. Cuanto mas baja

(Logloss) sea la Logloss, mejor seré la capacidad del modelo para predecir
probabilidades correctas de clases en tareas de clasificacion.

Importancia de EI método Gedeon con H20 es una técnica de regularizacion para

Variables seleccionar las variables mas importantes en redes profundas.

Utiliza la norma de Frobenius de la matriz de pesos para reducir la

complejidad del modelo y mejorar su generalizacion. H20 facilita

la implementaciéon del

conocimientos previos en programacion.

método Gedeon sin necesidad de

C. Anexo: tabla de rendimiento de los modelos AutoML para

predecir parametros fitosanitarios asociados a MV

utilizando variables fotosintéticas

model_id mean_per_class_error | logloss rmse mse
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 _model 14 0.060991 0.174844210.2128085 | 0.0452874
GBM_grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_46 0.062151 0.1983589 | 0.2226578 | 0.0495765
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 _model 26 0.062205 0.1841561 | 0.219088 |0.0479995
GBM_3_AutoML_2 20230907_103106 0.06307 0.1760318| 0.213127 |0.0454231
GBM_grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_48 0.063461 0.1823935|0.2177304 | 0.0474065
GBM _grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 7 0.063491 0.169935 | 0.213334 | 0.0455114
GBM _grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 53 0.063841 0.1755602 | 0.2170205 | 0.0470979
GBM grid 1 AutoML 2 20230907 103106 model 39 0.064291 0.180947 |0.2194261 | 0.0481478
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907 _103106_model_20 0.064629 0.1858029|0.2181165 | 0.0475748
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 _model 37 0.064651 0.1785735 | 0.2166019 | 0.0469164
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907 _103106_model_23 0.064687 0.17594140.2153057 | 0.0463566
GBM _grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_10 0.064893 0.200203 |0.2220251|0.0492951
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 41 0.065094 0.1834287|0.2178998 | 0.0474803
GBM _grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 19 0.065108 0.1750347|0.2169022 | 0.0470465
GBM 5 AutoML_2 20230907 103106 0.065202 0.1871731|0.2212209 | 0.0489387
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GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 _model 52 0.065338 0.1852566 | 0.2219167 | 0.049247
GBM _grid 1 AutoML_2 20230907 103106 model 33 0.065397 0.1857832 | 0.220483 |0.0486127
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 25 0.065462 0.1920527|0.2210775|0.0488752
GBM 4 AutoML_2 20230907 103106 0.06548 0.1738295 | 0.2136294 | 0.0456375
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907 _103106_model_22 0.065659 0.1854604 | 0.218949 | 0.0479386
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 _model 16 0.065796 0.185974 | 0.219089 0.048
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 model 55 0.065948 0.1719276 | 0.2149823 | 0.0462174
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model_27 0.066279 0.1891332]0.2204135 | 0.0485821
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907_103106_model_35 0.066954 0.195393 |0.2226464 | 0.0495714
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 21 0.067072 0.1777403]0.2178662 | 0.0474657
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 8 0.067234 0.1751142]0.2167115|0.0469639
GBM_grid_ 1 AutoML_2 20230907_103106_model_34 0.067444 0.1902658 | 0.2215834 | 0.0490992
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 24 0.067523 0.1888623 | 0.2225907 | 0.0495466
GBM_grid_1 AutoML_2 20230907_103106_model_18 0.067666 0.1765392 | 0.2169921 | 0.0470856
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 1 0.067843 0.1808296 | 0.2161264 | 0.0467106
GBM_grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_50 0.067944 0.174565 |0.2176959|0.0473915
DRF_1 AutoML_2 20230907 103106 0.067987 0.2012343|0.2342898 | 0.0548917
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 28 0.068109 0.188367 |0.2218891 | 0.0492348
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 model 13 0.068114 0.2076557 | 0.2296404 | 0.0527347
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_45 0.069039 0.1852084 | 0.2230101 | 0.0497335
GBM_2_AutoML_2 20230907 103106 0.069453 0.1854561 | 0.2195542 | 0.048204
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 38 0.069579 0.1727421| 0.216156 | 0.0467234
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 15 0.069615 0.1806006 | 0.2173552 | 0.0472433
GBM _grid_1_AutoML_2 20230907 103106 _model 12 0.069745 0.1881845 | 0.2211845 | 0.0489226
XRT_1 AutoML_2 20230907 103106 0.070048 0.2065208 | 0.2370951 | 0.0562141
GBM _grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_49 0.070739 0.2062649 | 0.2311331 | 0.0534225
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 32 0.071615 0.1936893 | 0.2259228 | 0.0510411
GBM_grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model_17 0.072023 0.2066281 | 0.2322363 | 0.0539337
GBM _grid_1_AutoML_2 20230907 103106 _model 29 0.072101 0.2192163 | 0.239828 |0.0575175
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 36 0.07213 0.18242310.2200586 | 0.0484258
GBM _grid_1_AutoML_2 20230907 103106 _model 9 0.072742 0.1922488 | 0.2244413 | 0.0503739
GBM grid_1 AutoML_2 20230907 _103106_model 54 0.073427 0.2312008 | 0.2457844 | 0.06041
GBM _grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 51 0.074166 0.22187880.2399945 | 0.0575974
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model_42 0.074594 0.1927859 | 0.2242792 | 0.0503012
GBM_1 AutoML_2 20230907 103106 0.075434 0.2312308 | 0.2455635 | 0.0603014
GBM grid_1_AutoML_2 20230907 103106 _model 5 0.07631 0.2298158 | 0.2443986 | 0.0597307
GBM _grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 4 0.093959 0.271091 |0.2734868 | 0.074795
GBM _grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model_47 0.106925 0.2799287 | 0.2808094 | 0.0788539
GBM _grid 1 AutoML_2 20230907 _103106_model 6 0.107866 0.2961831]0.2909512 | 0.0846526
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GBM_grid_1_AutoML_2 20230907_103106_model_40 0.109434 0.2930638 | 0.2886278 | 0.083306
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 model 44 0.110785 0.2899049 | 0.2878207 | 0.0828407
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907_103106_model_11 0.115352 0.3009062 | 0.294067 | 0.0864754
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 model 2 0.123105 0.3176214 | 0.3044162 | 0.0926692
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907_103106_model_31 0.123757 0.3097443|0.2997265 | 0.089836
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907_103106_model_43 0.124686 0.29941020.2941832 | 0.0865438
GBM grid 1 AutoML_2 20230907 103106 _model 30 0.126306 0.3152319 | 0.3040711 | 0.0924592
GBM_grid_1_AutoML_2 20230907_103106_model_3 0.171678 0.3832666 | 0.3448295 | 0.1189074
GLM_ 1 AutoML 2 20230907 103106 0.327309 0.6214752 | 0.4576618 | 0.2094544
D. Anexo: tabla de rendimiento de los modelos AutoML para
predecir parametros fitosanitarios asociados a MV
utilizando variables geométricas y espectrales
model_id mean_per_class_error | logloss rmse mse
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 105616 model_53 0.5819252 1.120066 | 0.6564424 | 0.4309166
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907_105616_model_22 0.5881005 1.150087 | 0.6589408 | 0.434203
DRF 1 AutoML 3 20230907 105616 0.5897332 2.885061 | 0.6673282 | 0.4453269
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model_60 0.5906097 1.126422 | 0.6575249 | 0.432339
GBM _grid_1_AutoML_3 20230907_105616_model_90 0.5910204 1.13224210.6576996 | 0.4325687
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 105616 model 123 0.5915726 1.111357 | 0.6558385 | 0.4301241
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 124 0.5916577 1.082197| 0.653186|0.4266519
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 105616 model_81 0.5917423 1.142935 | 0.6603714 | 0.4360904
GBM_2_AutoML_3 20230907 105616 0.592088 1.109299 | 0.6559191 | 0.4302299
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_21 0.5922885 1.176992|0.6619928 | 0.4382345
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 99 0.5924819 1.160802 | 0.6611466 | 0.4371148
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_19 0.5927173 1.161201]0.6612171| 0.437208
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 105616 model_16 0.5927784 1.10753| 0.656196 | 0.4305932
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907_105616_model_120 0.5930109 1.128113| 0.65765 |0.4325035
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 105616 model_59 0.5930474 1.10363 | 0.6551886 | 0.4292721
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model_83 0.5934227 1.107634 | 0.6562672 | 0.4306867
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GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 1 0.5937538 1.17345|0.6619187 | 0.4381364
GBM_grid_1 AutoML_3 20230907 105616 model 115 0.5940523 1.129051 | 0.6577027 | 0.4325728
GBM _grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 102 0.5947549 1.20038 | 0.6640471 | 0.4409586
GBM_grid_1 AutoML_3 20230907 105616 model 109 0.5948114 1.12298 | 0.6573072 | 0.4320528
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 96 0.594964 1.193626 | 0.6631014 | 0.4397034
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 118 0.5949707 1.079885|0.6536787 | 0.4272959
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_57 0.5950642 1.106305| 0.655469|0.4296396
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 58 0.5951161 1.137617|0.6593226 | 0.4347062
GBM _grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model_67 0.5951313 1.171038 | 0.6624407 | 0.4388277
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 24 0.5957119 1.18682 | 0.6638798 | 0.4407364
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model 78 0.5958424 1.157523|0.6611161|0.4370746
GBM_grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 23 0.5961776 1.159755 | 0.6607592 | 0.4366027
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model 86 0.5964845 1.096385 | 0.6549634 | 0.428977
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model_12 0.5966664 1.149194|0.6607835| 0.4366349
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model 61 0.59728 1.112285|0.6563182 | 0.4307536
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_66 0.5972969 1.158298 | 0.6615065 | 0.4375909
GBM_grid_1 _AutoML_3 20230907 _105616_model_18 0.5973244 1.153391 | 0.6605834 | 0.4363705
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model 88 0.5974074 1.112915|0.6561017 | 0.4304695
GBM_grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model_92 0.5974431 1.139522 | 0.6587401 | 0.4339385
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 73 0.5974658 1.156831 | 0.6610514 | 0.436989
GBM_grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model_10 0.5977142 1.108581 | 0.6561981 | 0.4305959
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 101 0.5980728 1.122383|0.6575606 | 0.432386
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 65 0.5982522 1.077587|0.6532971 | 0.4267971
GBM _grid_1_AutoML_3 20230907 105616 _model 122 0.5983394 1.110083 | 0.6575542 | 0.4323775
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 95 0.5984393 1.07731|0.6533713|0.4268941
GBM _grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model_97 0.5988483 1.082268 | 0.6533466 | 0.4268618
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 14 0.5988747 1.18398 | 0.6634977 | 0.4402292
GBM_grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model_98 0.5990209 1.151877|0.6605788 | 0.4363643
GBM _grid_1_AutoML_3 20230907 105616 _model 62 0.5991122 1.149431 | 0.6603668 | 0.4360843
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 5 0.600145 1.082842| 0.653648|0.4272558
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 105616 _model 76 0.6005601 1.085042 | 0.6541035 | 0.4278514
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 112 0.600665 1.135431| 0.658827| 0.434053
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model_77 0.6006933 1.20255| 0.664499| 0.441559
GBM grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 125 0.6006962 1.077129|0.6533607 | 0.4268802
GBM_1 AutoML_3 20230907 105616 0.600986 1.083063 | 0.6539888 | 0.4277014
GBM _grid_1_AutoML_3 20230907 105616 _model 9 0.6009944 1.098609 | 0.6549962 |  0.42902
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_100 0.601245 1.137282|0.6591516 | 0.4344808
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 _105616_model 52 0.6013412 1.106217 | 0.6562706 | 0.4306911
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 17 0.6015684 1.103542 | 0.6558952 | 0.4301985
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GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 103 0.6016214 1.128733|0.6591129 | 0.4344298
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 71 0.6018315 1.103254| 0.65556| 0.429759
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 84 0.6019381 1.095202 | 0.6553232 | 0.4294485
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 72 0.6019504 1.079001 | 0.6534574 | 0.4270065
GBM_grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 108 0.6020758 1.1277130.6587409 | 0.4339396
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 111 0.602147 1.077911|0.6538621 | 0.4275356
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 2 0.6022468 1.076827 | 0.6529728 | 0.4263735
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 110 0.602248 1.115029| 0.657372|0.4321379
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 56 0.6024368 1.078111|0.6540661 | 0.4278025
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 20 0.6025779 1.109529|0.6567282|0.4312919
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 63 0.6029356 1.164681|0.6622952 | 0.438635
GBM_3_AutoML_3 20230907 105616 0.6029935 1.117108| 0.656449|0.4309253
GBM_4 AutoML_3 20230907 105616 0.6030607 1.138414 | 0.6590065 | 0.4342895
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 91 0.6034877 1.118054 | 0.6583106 | 0.4333728
XRT 1 AutoML 3 20230907 105616 0.6040651 2.625621|0.6676734 | 0.4457877
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 70 0.604187 1.12099 | 0.6576204 | 0.4324646
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 25 0.6047325 1.089463 | 0.6545384 | 0.4284206
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 87 0.6050512 1.11858| 0.657073|0.4317449
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 94 0.6050737 1.078412|0.6538982 | 0.4275829
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 15 0.6060435 1.102529 | 0.6554391 | 0.4296004
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 105 0.6061081 1.137541|0.6599692 | 0.4355594
GBM _grid_ 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 80 0.6061675 1.186783|0.6630143]0.4395879
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 7 0.6063094 1.144856 | 0.6597809 | 0.4353108
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 3 0.6067093 1.07623|0.6540303 | 0.4277556
GBM _grid_ 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 89 0.6073568 1.08392|0.6539709 | 0.4276779
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 113 0.6073655 1.102236 | 0.6566839 | 0.4312338
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 68 0.607456 1.07756| 0.653465|0.4270166
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 74 0.6075374 1.096314 | 0.6557794 | 0.4300466
GBM _grid_ 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 75 0.6079548 1.178265|0.6637842 | 0.4406095
GBM_5_AutoML_3 20230907 105616 0.6080056 1.103335|0.6566593 | 0.4312015
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 11 0.6091289 1.077772|0.6533388 | 0.4268516
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 114 0.6092232 1.079853 | 0.6539864 | 0.4276982
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 51 0.6092329 1.099276 | 0.6555624 | 0.429762
GBM _grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 54 0.6102801 1.083572|0.6556951 | 0.429936
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 106 0.6103896 1.076499 | 0.6544677 | 0.4283279
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 116 0.6105396 1.079618| 0.65445|0.4283048
GBM _grid_ 1 AutoML_3 20230907 105616 model 119 0.6107258 1.075771|0.6534713|0.4270248
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 69 0.6107945 1.078779|0.6551612 | 0.4292361
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 117 0.6108446 1.076349 | 0.6544962 | 0.4283652
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GBM _grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model_79 0.6110131 1.078835 | 0.6539736 | 0.4276814
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 107 0.6111334 1.08023 | 0.6538168 | 0.4274764
GBM _grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model 4 0.6112278 1.073898 | 0.6532272 | 0.4267058
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 model 6 0.6118379 1.077579| 0.6540131 | 0.4277332
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_8 0.6123326 1.163231 | 0.6626994 | 0.4391705
GBM grid 1 AutoML_3 20230907 105616 _model 93 0.6123681 1.074252|0.6525825 | 0.4258639
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_13 0.612396 1.081449 | 0.6544898 | 0.4283568
GBM grid 1 AutoML 3 20230907 105616 model 85 0.6127265 1.087196 | 0.6542153 | 0.4279977
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_64 0.613239 1.200068 | 0.6652869 | 0.4426066
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907_105616_model_55 0.6133825 1.077981 | 0.6542203 | 0.4280042
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_121 0.6142286 1.077681| 0.654254|0.4280483
GBM _grid_1 AutoML_3 20230907 _105616_model_82 0.6180651 1.104823|0.6567962 | 0.4313813
GBM_grid_1_AutoML_3 20230907 _105616_model_104 0.6190784 1.082438 | 0.6553503 | 0.429484
GLM_1 AutoML_3 20230907 105616 0.6275262 1.081029 | 0.6562934 | 0.4307211

E. Anexos: tabla de rendimiento de los modelos AutoML
para predecir parametros fitosanitarios asociados a MV
utilizando variables fotosintéticas, espectrales y

geomeétricas.
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model_id mean_per_c logloss rmse mse

GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_25 0.108682 0.2601153 0.2716591  0.0737987
GBM_4_AutoML_1 20230829 145858 0.110194 0.2721163 0.2758099 0.0760711
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_23 0.1104005 0.2709577 0.2727747 0.074406
GBM_5_AutoML_1 20230829 145858 0.1111661 0.2682669 0.2755617 0.0759343
GBM_3 AutoML_1 20230829 145858 0.1113477 0.2661913  0.2731754 0.0746248
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829 145858 model_7 0.1152387 0.2709867 0.2743397  0.0752623
GBM_2_AutoML_1 20230829 145858 0.1152986  0.2697321 0.277413 0.076958
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_26 0.1261429  0.2929208 0.293672  0.0862432
GBM _grid_1_AutoML_1 20230829 145858 model_15 0.1286408 0.2836173 0.2887561  0.0833801
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_ 145858 model_1 0.1306842 0.301625 0.2901635 0.0841949
GBM _grid_1_AutoML_1 20230829 145858 _model_21 0.1338043 0.310427 0.2966084 0.0879766
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_19 0.1356813 0.293561 0.2917912 0.0851421
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829 145858 _model_13 0.1363929 0.3079067 0.3040473  0.0924448
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_9 0.1409185 0.3133364 0.3057687  0.0934945
GBM _grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_14 0.1451128  0.3298563 0.309282  0.0956554
GBM_grid_1_AutoML_1 20230829 145858 model_8 0.1461787 0.3169798 0.3055768 0.0933772
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_16 0.1506002 0.3260046  0.3136667 0.0983868
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_10 0.1527791 0.3318499 0.3177535 0.1009673
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_18 0.1538597 0.32842  0.3137008 0.0984082
GBM _grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_24 0.1543436  0.3486145 0.3195318 0.1021006
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_22 0.1580212  0.3512741 0.3221744  0.1037963
GBM _grid_1_AutoML_1_20230829 145858 _model_12 0.1610411 0.3369902 0.3184807 0.1014299
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_27 0.1634217 0.3377399  0.3225199  0.1040191
GBM_1_AutoML_1 20230829 145858 0.1670208 0.3523882 0.3306714 0.1093436
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_17 0.1726545 0.3615409 0.3350509 0.1122591
GBM _grid_1_AutoML_1 20230829 145858 model_5 0.1731521 0.3582099  0.3348104 0.112098
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_20 0.1735132  0.3528567 0.33099  0.1095544
GBM _grid_1_AutoML_1_20230829 145858 _model_4 0.1912554 0.3969361 0.3537744  0.1251564
GBM_grid_1_AutoML_1 20230829 145858 model_6 0.2063264  0.4055209 0.3601872  0.1297348
DRF_1 AutoML_1 20230829 145858 0.2213738  0.4871189 0.3819231  0.1458652
GBM_grid_1_AutoML_1 20230829 145858 model_3 0.2280837 0.4547632  0.3841549 0.147575
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829_145858_model_11 0.2352558 0.4471727 0.3813773  0.1454486
XRT_1_AutoML_1_ 20230829 145858 0.236727 0.4830452 0.3864836  0.1493696
GBM_grid_1_AutoML_1_20230829 145858 model_2 0.2398526  0.4580756  0.3862711  0.1492053
GLM_1_AutoML_1_20230829 145858 0.3331018 0.6146195 0.4547657 0.2068118
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F. Anexo: tabla de rendimiento de los modelos AutoML para
predecir parametros fenoldgicos PF utilizando variables

fotosintéticas

model_id mean_class_error | logloss rmse mse
GBM _grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model 12 0.0782735 0.1968688 | 0.2190188 | 0.0479692
GBM _grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model_4 0.0806798 0.2038768 | 0.22178|0.0491864
GBM grid 1 AutoML_8 20230908 115057 model 8 0.0814592 0.2154422 | 0.2237986 | 0.0500858
GBM_3 AutoML_8 20230908 115057 0.0818265 0.2073958 | 0.2225204 | 0.0495153
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model_33 0.0821175 0.1950687 | 0.2189654 | 0.0479458
GBM _grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model_20 0.0826194 0.1922026 | 0.2195308 | 0.0481938
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 _115057_model_31 0.0826744 0.2130396 | 0.2234247 | 0.0499186
GBM _grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model 11 0.0835347 0.1964199 | 0.2253484 | 0.0507819
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model_18 0.0835553 0.2075162 | 0.2233257 | 0.0498744
GBM_2 AutoML_8 20230908 115057 0.0836105 0.2092083 | 0.2220143 | 0.0492904
GBM _grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model_28 0.0838745 0.2315797| 0.230959| 0.053342
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 _115057_model_32 0.0842109 0.2163705 | 0.2279631 | 0.0519672
GBM _grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model 19 0.0842207 0.207375 | 0.2251372 | 0.0506868
GBM_5 AutoML_8 20230908 115057 0.0843284 0.2147899 | 0.2246678 | 0.0504756
GBM_4 AutoML_8 20230908 115057 0.0843319 0.2013028 | 0.2218998 | 0.0492395
GBM_grid_1_AutoML_8 20230908 115057 _model_3 0.0845368 0.2038685 | 0.2223871 | 0.049456
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model_14 0.0847829 0.2063879 | 0.2250003 | 0.0506251
GBM _grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model 9 0.0851502 0.2022916 | 0.2237429 | 0.0500609
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057_model_30 0.0853468 0.2019628 | 0.2235515 | 0.0499753
GBM _grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model 22 0.0854109 0.2157588 | 0.2283122 | 0.0521265
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model_10 0.0854153 0.2313146 | 0.2345599 | 0.0550184
GBM _grid_1 AutoML_8 20230908 115057 _model 29 0.0856768 0.2321357 | 0.2319485 | 0.0538001
GBM _grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model 13 0.0862765 0.2487445 | 0.2370404 | 0.0561881
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057_model_2 0.0865586 0.2343281 | 0.2327688 | 0.0541813
GBM grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model 24 0.0866021 0.2517945 | 0.2398606 | 0.0575331
GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 27 0.0872648 0.2493654 | 0.2399184 | 0.0575609
GBM grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model 23 0.0878679 0.2587154 | 0.2460636 | 0.0605473
GBM_grid_1 AutoML_8 20230908 115057_model_26 0.0878868 0.1981032 | 0.2231665 | 0.0498033
GBM_grid_1_AutoML_8 20230908 115057 _model_6 0.0879837 0.2116181 | 0.2291656 | 0.0525169
GBM grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model 7 0.0880123 0.2007466 | 0.2230887 | 0.0497685
GBM_1 AutoML_8 20230908 115057 0.0880192 0.2397763 | 0.233795 | 0.0546601
GBM grid 1 AutoML_8 20230908 115057 _model 17 0.0882775 0.193635 | 0.2218695 | 0.0492261
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GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 5 0.0883315 0.2150919 | 0.2315149 | 0.0535992
GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 15 0.0887731 0.2013422 | 0.2249944 | 0.0506225
DRF 1 AutoML 8 20230908 115057 0.0892702 0.2644363 | 0.2595195 | 0.0673504
GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 21 0.0895763 0.209572 | 0.2253941 | 0.0508025
XRT 1 AutoML 8 20230908 115057 0.0897363 0.2702121 | 0.2632058 | 0.0692773
GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 1 0.0898295 0.2555911 | 0.2461931 | 0.060611
GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 25 0.0904248 0.2717237| 0.2519518 | 0.0634797
GBM grid 1 AutoML 8 20230908 115057 model 16 0.0921355 0.2041175]0.2273091 | 0.0516694
GLM 1 AutoML 8 20230908 115057 0.480673 0.9294129 | 0.5641487 | 0.3182638

G. Anexo: tabla de rendimiento de los modelos AutoML para
predecir parametros fenologicos PF utilizando variables

espectrales y geometricas

model_id mean_class_error logloss rmse mse
GLM 1 AutoML 7 20230908 112108 0.75 1.263108 | 0.702171|0.4930441
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 _model 106 0.750492 1.28879 | 0.7069142 | 0.4997277
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 126 0.7518443 1.290367 | 0.7073132 | 0.5002919
GBM _grid_1_AutoML_7 20230908 112108 model 67 0.7524536 1.289556 | 0.707241|0.5001898
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 _model 124 0.753265 1.295408 | 0.7080026 | 0.5012676
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 127 0.7543849 1.291252 | 0.7074191 | 0.5004418
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 107 0.7544301 1.29774 | 0.7083685 | 0.5017859
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 115 0.7567446 1.29496 | 0.7077166 | 0.5008628
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 105 0.7571189 1.291947 | 0.7072247 | 0.5001667
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 10 0.758837 1.308921 | 0.7101483 | 0.5043106
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 122 0.759442 1.319958 | 0.712402 | 0.5075166
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 102 0.7633391 1.326642 | 0.7133412 | 0.5088556
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 27 0.7635488 1.331215| 0.713991 | 0.5097831
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 118 0.7635627 1.319818| 0.71216|0.5071718
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 129 0.7637655 1.332061 | 0.7141491 | 0.5100089
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GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 85 0.7644667 1.323188 | 0.7128569 | 0.508165
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 29 0.7652686 | 1.313276 | 0.711506 | 0.5062407
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 108 0.7653652 1.324839 | 0.7130426 | 0.5084298
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 89 0.7656964 |  1.310698 | 0.7109694 | 0.5054775
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 100 0.7667345 |  1.324814 | 0.7129305 | 0.5082698
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 98 0.7674295 1.321553 ] 0.7127083 | 0.5079531
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 74 0.7677928 1.32648 | 0.713093 | 0.5085016
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 73 0.7687214 1.328984 | 0.7135112 | 0.5090983
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 1 0.7693588 |  1.326252 | 0.7132285 | 0.5086948
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 79 0.7694397 1.330029 | 0.7137783 | 0.5094795
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 23 0.7696857 1.324763 ] 0.7132286 | 0.5086951
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 32 0.7700955 |  1.341859 | 0.7156471 | 0.5121508
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 130 0.7701673 1.350037| 0.717267| 0.514472
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 71 0.7705392 |  1.336224 | 0.7146965 | 0.5107911
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 103 0.7708548 1.354314 ] 0.7175964 | 0.5149445
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 116 0.7711347 1.32984 | 0.7140711 | 0.5098975
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 22 0.7711496 | 1.340412|0.7152704 | 0.5116117
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 72 0.7719798 1.328192 ] 0.7135228 | 0.5091148
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 24 0.7720119 |  1.335022 | 0.7148421 | 0.5109992
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 123 0.7722745 1.340986 | 0.7159749 0.51262
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 25 0.7735012 1.328882 ] 0.7143788 | 0.5103371
GBM_1 AutoML 7 20230908 112108 0.7735365 1.350947]0.7171121 | 0.5142498
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 112 0.7735551| 1.351373| 0.717041|0.5141477
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 94 0.7736588 1.361086 | 0.7180642 | 0.5156162
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 128 0.7738698 1.34201 ] 0.7159932 | 0.5126463
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 93 0.7741311 1.348277]0.7164849 | 0.5133506
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 109 0.7745141| 1.344211|0.7163754 | 0.5131938
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 13 0.774696 1.335223]0.7148595 | 0.5110241
GBM 5 AutoML 7 20230908 112108 0.7767168 1.37088 | 0.7195739 | 0.5177866
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 2 0.7771973 1.351529 | 0.7175536 | 0.5148832
GBM grid_ 1 AutoML_7 20230908 112108 model 81 0.7773135 1.366712]0.7188262 | 0.5167111
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 80 0.777675 1.34982410.7171735| 0.5143378
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 28 0.7777044 1.355242 1 0.7180824 | 0.5156423
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 83 0.778495 1.342615] 0.7163377 | 0.5131397
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 121 0.778723 1.35383]0.7173762 | 0.5146286
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 69 0.7822676 1.396014 | 0.7235254 | 0.523489
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 101 0.7828864 1.359647| 0.718693 | 0.5165196
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 4 0.7840296 1.417668 | 0.7260855 | 0.5272001
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 119 0.7841297 1.383388 | 0.7217623 | 0.5209408




12(C Deteccidn indirecta de parametros fitosanitarios, fenolégicos y productivos del
cultivo de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia

artificial
GBM grid_1_AutoML_7 20230908 112108 model 97 0.7855228 |  1.427641|0.7272546 | 0.5288993
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 30 0.7855796 |  1.394742 | 0.7228967 | 0.5225796
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 8 0.7867943 1.391399 | 0.7225156 | 0.5220288
GBM 2 AutoML_7 20230908 112108 0.7872059 1.38717710.7223419 | 0.5217778
GBM grid_1_AutoML_7 20230908 112108 model 31 0.7875488 | 1.416354 | 0.7259971 | 0.5270718
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 113 0.7880822 1.452654 | 0.730392 | 0.5334725
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 131 0.7885154 |  1.451525 | 0.7297056 | 0.5324703
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 86 0.7891325| 1.417694 0.7261 | 0.5272212
GBM 3 AutoML_7 20230908 112108 0.7896662 1.416345| 0.7257163 | 0.5266642
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 99 0.7913949 1.435754 1 0.7279312 | 0.5298839
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 76 0.7914213| 1.397884 | 0.7246091 | 0.5250583
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 6 0.7919014 | 1.415753|0.7254544 | 0.526284
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 95 0.7922409 1.436985 | 0.7283696 | 0.5305222
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 110 0.7922633| 1.382714 | 0.7216627 | 0.5207971
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 91 0.7924934 1.497719 | 0.7345814 | 0.5396098
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 132 0.7927786 | 1.471774|0.7327562 | 0.5369316
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 70 0.7932092 1.428314 1 0.7277414 | 0.5296076
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 104 0.7936815 1.43671 | 0.7294022 | 0.5320275
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 17 0.7944224 | 1528974 | 0.7378072 | 0.5443595
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 19 0.79509 1.469456 | 0.7326161 | 0.5367263
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model_75 0.7956912 1.443826 | 0.7294757 | 0.5321348
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 88 0.7959968 1.485069 | 0.7340237 | 0.5387907
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model_3 0.7960948 1.422034 | 0.726982 | 0.5285028
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 92 0.7961782 1.490898 | 0.734814]0.5399516
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 20 0.7963717 1.482706 | 0.7338098 | 0.5384769
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 14 0.7972321 1.492306 | 0.7349597 | 0.5401658
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 18 0.7973577 1.471894 | 0.7329734 0.53725
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 111 0.7975119 1.469453 | 0.7326734 | 0.5368104
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 68 0.7975499 1.495785| 0.7358913 | 0.5415359
GBM_4 AutoML _7 20230908 112108 0.7977078 1.46516 | 0.7314194 | 0.5349744
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 117 0.797745 1.552343 | 0.7402903 | 0.5480297
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 125 0.7978373 1.52422 | 0.7384037 0.54524
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 84 0.7985618 1.575956 | 0.7411274 | 0.5492698
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 15 0.7993534 1.489917 | 0.734988 | 0.5402073
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 26 0.7994031 1.525258 | 0.7367425 | 0.5427896
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 90 0.7994563 1.497861 | 0.7342705 | 0.5391531
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 9 0.8000972 1.522263 | 0.7380107 | 0.5446598
GBM grid_1 AutoML_7 20230908 112108 model 5 0.8005836 1.550239 | 0.7391753 | 0.5463801
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 114 0.8009118 1.506323 | 0.7364863 | 0.5424121




Deteccidn indirecta de pardmetros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos del cultivo 121
de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia artificial

GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 21 0.8009124 1.449994 | 0.7305677 | 0.5337292
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 77 0.8011862 | 1.582153| 0.741843| 0.550331
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 78 0.801278 1.552752 | 0.7382164 | 0.5449635
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 82 0.8015357 | 1574792 | 0.7411948 | 0.5493697
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 120 0.8015784 | 1.554215|0.7399477 | 0.5475226
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 12 0.8023485 1.490978 | 0.7343531 | 0.5392744
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 66 0.8035606 | 1.506342 | 0.7368739 | 0.5429832
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 65 0.8035758 1.521683 | 0.7384944 | 0.545374
DRF 1 AutoML 7 20230908 112108 0.8036854 3.730617 | 0.7499782 | 0.5624673
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 7 0.8046676 1.48936 | 0.7346841 | 0.5397608
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 87 0.8047438 1.600496 | 0.7440834 | 0.5536601
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 16 0.8047932 | 1.498911|0.7367883 | 0.542857
GBM grid 1 AutoML 7 20230908 112108 model 11 0.8049031 1.587024 | 0.7428191 | 0.5517802
GBM grid 1 AutoML_7 20230908 112108 model 96 0.8050214 | 1560847 | 0.7403251 | 0.5480813
XRT_ 1 AutoML 7 20230908 112108 0.8138172 3.54164 | 0.7503696 | 0.5630546

H. Anexos: tabla de rendimiento de los modelos AutoML
para predecir parametros fenologicos utilizando variables
fotosintéticas, espectrales y geométricas

model_id mean_class_error | logloss rmse mse

GBM_2 AutoML_11 20230908 130150 0.1004869 | 0.2531106 | 0.2457564 | 0.0603962
GBM_3 AutoML_11 20230908 130150 0.1016561 | 0.2565295| 0.246204| 0.0606164
GBM_4 AutoML_11 20230908 130150 0.1030367 | 0.2503744 | 0.2438434| 0.0594596
GBM 5 AutoML 11 20230908 130150 0.1175191| 0.27163130.2622295| 0.0687643
GBM grid 1 AutoML 11 20230908 130150 model 3 0.1240152 | 0.2748447|0.2605056 | 0.0678631
GBM grid 1 AutoML 11 20230908 130150 model 2 0.1410648| 0.3175267|0.2876016 | 0.0827147
GBM_1 AutoML 11 20230908 130150 0.1543168 | 0.3354723|0.2974967 | 0.0885043
GBM_grid_1 AutoML_11 20230908 130150 _model_1 0.2283307 | 0.4364921|0.3621624| 0.1311616
DRF_1 AutoML_11 20230908 130150 0.3421694 | 0.6227372|0.4523561 | 0.2046261
XRT 1 AutoML 11 20230908 130150 0.3517957 0.652915 | 0.4603015| 0.2118775
GLM_1 AutoML_11 20230908 130150 0.4837973| 0.9498884 | 0.5675277 | 0.3220877
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I. Anexos: tabla de rendimiento de los modelos AutoML para
predecir paradmetros productivos PP utilizando variables

fotosintéticas

model_id rmse mse mae rmsle | mean residual deviance
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 _model_11|2.023953 | 4.096387 | 0.7250945 | 0.3712783 4.096387
GBM_grid_1_AutoML_1_20230907_155047_model_56 | 2.075506 | 4.307727 | 0.9884529 | NA 4.307727
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 6 |2.084634| 4.345701|0.9571783 | NA 4.345701
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_85 | 2.085421 | 4.348979|0.7700618 | 0.389384 4.348979
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_58 | 2.090128 | 4.368634 | 0.7484023 | 0.3918407 4.368634
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 _model_46 | 2.094367 | 4.386373|0.7666314 | 0.3919179 4.386373
GBM_4 AutoML_1 20230907 _155047 2.099081 | 4.406142| 0.915268 | NA 4.406142
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 45 |2.101974| 4.418295| 0.759867 | 0.4101184 4.418295
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047 _model_50 | 2.108858 | 4.447283 | 0.8165364 | 0.3924643 4.447283
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 9 |2.122324 | 4.504259 | 0.9662809 | 0.4296962 4.504259
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 65 | 2.124782 4.5147 | 0.9284836 | 0.4105708 4.5147
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047 _model_12 | 2.127372| 4.525712|0.9127809 | 0.4136452 4525712
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 18 | 2.130259 | 4.538005 | 1.0427177 | NA 4.538005
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047 _model_20 | 2.135566 | 4.560644 | 0.8631618 | 0.4068998 4.560644
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 81 |2.136477| 4.564534 |0.8585722 | NA 4.564534
GBM 3 AutoML 1 20230907 155047 2.138997 | 4.575309| 0.985729 | NA 4.575309
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model_49 | 2.139831 | 4.578876 | 1.0489765 | NA 4.578876
GBM _grid 1 AutoML_1 20230907 155047 model 30 | 2.140505 | 4.581759 | 0.9908227 | NA 4.581759
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model_34 | 2.141375| 4.585487 | 1.0395005 | NA 4.585487
GBM_grid_1_AutoML_1_20230907_155047_model_67 | 2.141493 | 4.585992 | 0.9626056 | NA 4.585992
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model_17 | 2.142132 | 4.588729 | 0.9667591 | NA 4.588729
GBM _grid 1 _AutoML_1 20230907 155047 model_14 | 2.145217 | 4.601957 | 1.0458161 | NA 4.601957
GBM _grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 33 | 2.146373 | 4.606915 | 0.9506616 | 0.4266759 4.606915
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model_15 | 2.151709 | 4.629852 | 1.0550866 | NA 4.629852
GBM _grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 63 | 2.154239 | 4.640745|1.0083812 | 0.4360834 4.640745
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 4 |2.154844| 4.643351 | 1.0053861 | NA 4.643351
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GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 37 | 2.161182 4.67071 ] 1.0552078 | NA 4.67071
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_60 | 2.161319| 4.671298 | 0.9880462 | 0.4531411 4.671298
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047 model 55| 2.16785| 4.699573|0.7510511 | 0.3920219 4.699573
GBM_2_AutoML_1 20230907 _155047 2.168042| 4.700405 | 1.0510477 | NA 4.700405
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_64 | 2.175072| 4.730938 | 0.8080631 | 0.3912363 4.730938
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 26 | 2.175566 | 4.733087 | 0.9091561 | 0.4017191 4.733087
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047 model 82 |2.177418 | 4.741149| 1.04441 |NA 4.741149
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 62 | 2.180294 | 4.753684 | 1.0910759 | NA 4.753684
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 59 | 2.185366 | 4.775824 | 0.8184051 | 0.4120893 4.775824
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907_155047 model 7 |2.185625| 4.776957 | 0.9994565 | NA 4.776957
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 88 | 2.191412 | 4.802285|0.9221171 | NA 4.802285
GBM_5_AutoML_1 20230907 155047 2.191745| 4.803748|1.1070478 | NA 4.803748
GBM _grid_1 AutoML_1 20230907_155047 model 16 | 2.19982| 4.839208 | 1.0389825 | NA 4.839208
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 54 | 2.205754 | 4.86535|1.0379678 | NA 4.86535
GBM_grid_1_AutoML_1_20230907_155047_model_52 | 2.210426 | 4.885982 | 0.7746333 | 0.414526 4.885982
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 69 | 2.217414 | 4.916924 | 1.2263025 | NA 4.916924
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 5 |2.221026| 4.932958 |0.7771586 | 0.4021317 4.932958
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_78 | 2.221424 | 4.934727|1.1530816 | NA 4.934727
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_36 | 2.231574 | 4.979923 | 1.1387528 | NA 4.979923
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 19 |2.232634 | 4.984654 | 1.1851045 | NA 4.984654
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 79 | 2.243815| 5.034705|1.1719789 | NA 5.034705
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 43 |2.261064 | 5.112412|1.2360168 | NA 5.112412
GBM grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 3 |2.298183| 5.281644 | 1.2977943 | NA 5.281644
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 22 | 2.307688 | 5.325426 | 1.2637489 | NA 5.325426
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 8 |2.309613| 5.334312 | 1.3205959 | NA 5.334312
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 39 | 2.312072 | 5.345676 | 1.3279135 | NA 5.345676
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 21 |2.313987 | 5.354535 | 1.3104026 | NA 5.354535
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047 model 31 |2.314684 | 5.35776]1.2680712 | NA 5.35776
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_72 | 2.350724 | 5.525901 | 1.3412494 | NA 5.525901
GBM _grid 1 AutoML_1 20230907 155047 model 32 | 2.357785| 5.559148 | 1.3466769 | NA 5.559148
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_38 | 2.359723 | 5.568291 | 1.3980853 | NA 5.568291
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_44 | 2.420531 | 5.85897 | 1.4627152 | NA 5.85897
XRT_1_AutoML_1 20230907_155047 2.421697| 5.864617|1.4875747|0.5278784 5.864617
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model_87 | 2.44772| 5.991332 | 1.5234052 | NA 5.991332
DRF_1 AutoML_1 20230907 155047 2.449207 | 5.998615|1.4844473]0.5306241 5.998615
GBM grid_1_AutoML_1 20230907_155047 model 80 | 2.551516 | 6.510233 | 1.6245747 | NA 6.510233
GBM grid_1 AutoML_1 20230907 155047 model 71 | 2.552643 | 6.515985 | 1.6101333 | NA 6.515985
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907_155047_model 61 | 2.609198 | 6.807916 | 1.7152151 | NA 6.807916
GBM grid_1 AutoML_1 20230907_155047 model 86 | 2.611042| 6.817538 | 1.6572914 | NA 6.817538
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GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 47 | 2.614133| 6.83369 | 1.7122441 | NA 6.83369
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 41 | 2.614552 | 6.835881 | 1.6954938 | NA 6.835881
GBM grid 1 AutoML_1 20230907 155047 model 89 | 2.871378 | 8.244813 | 1.9924882 | NA 8.244813
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 29 | 3.025846 | 9.155743| 2.131511 | NA 9.155743
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 42 |3.092777| 9.565268 | 2.1851632 | NA 9.565268
GBM_grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model_76 | 3.131734 | 9.807761 | 2.2347419 | NA 9.807761
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 28 | 3.235088 | 10.465797 | 2.3169979 | NA 10.465797
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 2 |3.239335|10.493291 | 2.3348587 | NA 10.493291
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 10 | 3.247741 | 10.547824 | 2.3137435 | NA 10.547824
GBM _grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model_73 | 3.357874 | 11.275316 | 2.4284569 | NA 11.275316
GBM_1_AutoML_1 20230907 155047 3.465655 | 12.010768 | 2.5146441 | NA 12.010768
GBM grid_1 AutoML_1 20230907 155047 model 83 | 3.466206 | 12.014581 | 2.5300719 | NA 12.014581
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 48 | 3.573935 | 12.773012 | 2.6071549 | NA 12.773012
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 77 | 3.592451 | 12.905703 | 2.6412527 | NA 12.905703
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 53 | 3.609936 | 13.031639 | 2.6456109 | NA 13.031639
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 91 | 3.628385 | 13.165179 | 2.6721778 | NA 13.165179
GBM _grid_1 AutoML_1 20230907_155047_model 92 | 3.754336 | 14.095036 | 2.7986788 | NA 14.095036
GBM _grid_1 AutoML_1 20230907 155047 model 57 | 3.772318 | 14.230386 | 2.8063546 | NA 14.230386
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 24 | 3.786508 | 14.337646 | 2.8129229 | NA 14.337646
GBM grid 1 AutoML_1 20230907_155047 _model 51 | 3.790598 | 14.368633 | 2.7984802 | NA 14.368633
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 13 | 3.818213 | 14.578752 | 2.8359838 | NA 14.578752
GBM grid 1 AutoML_1 20230907_155047 model 27 | 3.845658 | 14.789088 | 2.8680661 | NA 14.789088
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 40 | 3.894308 | 15.165636 | 2.9259967 | NA 15.165636
GBM grid 1 AutoML_1 20230907 155047 model 68 | 3.906649 | 15.261904 | 2.8983461 | NA 15.261904
GBM grid 1 AutoML_1 20230907 _155047_model 84 | 3.916449 | 15.338571 | 2.9215579 | NA 15.338571
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 1 |3.939115 | 15.516623 | 2.9343103 | NA 15.516623
GBM _grid_1 AutoML_1 20230907 155047 _model_70 | 3.966775 | 15.735301 | 2.9636974 | NA 15.735301
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 90 | 3.990021 | 15.92027 | 3.0029636 | NA 15.92027
GBM _grid 1 AutoML_1 20230907 155047 model 25 | 4.015323 | 16.12282 | 2.9958624 | NA 16.12282
GBM grid 1 AutoML_1 20230907 _155047_model 23 | 4.022283 | 16.178759 | 3.0078182 | NA 16.178759
GBM grid_1 AutoML_1 20230907 155047 model 66 | 4.157549 | 17.285214 | 3.1123811 | NA 17.285214
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 74 | 4.249332 | 18.056819 | 3.2095904 | NA 18.056819
GBM _grid_1_AutoML_1 20230907 155047 model 75 | 4.295494 | 18.451266 | 3.2437189 | NA 18.451266
GBM grid 1 AutoML 1 20230907 155047 model 35| 4.31354|18.606629 | 3.257975|NA 18.606629
GLM_1 AutoML_1 20230907 155047 5.244894 | 27.508914 | 4.1442861 | NA 27.508914
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J. Anexos: tabla de rendimiento de los modelos AutoML para
predecir paradmetros productivos PP utilizando variables
espectrales y geométricas

model id rmse mse mae rmsle mean_residual_deviance
GLM_1_AutoML_13 20230908_135642 6.259919| 39.18659 | 5.410781| 1.24388 39.18659
GBM grid_1 AutoML_13 20230908 135642 model 103 | 6.297186 | 39.65455 | 5.448222 | 1.248802 39.65455
GBM _grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 64 | 6.300406 | 39.69511 | 5.452862 | 1.249766 39.69511
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 123 | 6.307483 | 39.78434 | 5.459606| 1.25013 39.78434
GBM _grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 104 | 6.31043| 39.82153| 5.451176| 1.246913 39.82153
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 124 | 6.320028 | 39.94275| 5.458698 | 1.249688 39.94275
GBM grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 102 | 6.322324 | 39.97177 | 5.468009 | 1.250857 39.97177
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 112 | 6.328296 | 40.04733| 5.473295| 1.252307 40.04733
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 25 | 6.329023 | 40.05653 | 5.469553| 1.25021 40.05653
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 121 | 6.329607 | 40.06393 | 5.472697| 1.25152 40.06393
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 95 | 6.330665 | 40.07732| 5.475754 | 1.251549 40.07732
GBM grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 119 | 6.334022 | 40.11983 | 5.481351| 1.253438 40.11983
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 97 | 6.337013 | 40.15774| 5.488928 | 1.25335 40.15774
GBM_grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 27 | 6.337646 | 40.16576 | 5.487155| 1.254138 40.16576
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 99 | 6.337858 | 40.16844 | 5.483203| 1.252227 40.16844
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 82 | 6.338949 | 40.18228 | 5.486846 | 1.253148 40.18228
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 69 | 6.339238 | 40.18594 | 5.485615| 1.253588 40.18594
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 1 | 6.340352 | 40.20006 | 5.481274| 1.252075 40.20006
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 86 | 6.341246| 40.2114| 5.482009| 1.252306 40.2114
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 113 | 6.342301 | 40.22478 | 5.483859 | 1.253973 40.22478
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 80 | 6.342465| 40.22687 | 5.487523| 1.253409 40.22687
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 13 | 6.342795| 40.23105| 5.494951| 1.253514 40.23105
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 23 | 6.345437 | 40.26457 | 5.495382| 1.255359 40.26457
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 10 | 6.346142 | 40.27352| 5.487272| 1.253359 40.27352
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 24 | 6.346514 | 40.27824| 5.49474| 1.25453 40.27824
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 125 | 6.348372| 40.30183 | 5.489832| 1.253391 40.30183
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 120 | 6.349041 | 40.31032| 5.497119| 1.25523 40.31032
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 29 | 6.349099 | 40.31105]| 5.499775| 1.256556 40.31105
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 77 | 6.350948 | 40.33455| 5.500214 | 1.254945 40.33455
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 106 | 6.355106 | 40.38738 | 5.498399 | 1.254463 40.38738
GBM_1_AutoML_13 20230908 135642 6.359185| 40.43923 | 5.502778 | 1.255866 40.43923
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GBM_grid_1_AutoML_13_20230908 135642 model 28 | 6.362334 | 40.47929| 5.508567 | 1.256265 40.47929
GBM_grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 127 6.3628 | 40.48522| 5.504988 | 1.256366 40.48522
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 71 | 6.363296 | 40.49154 | 5.504866 | 1.255501 40.49154
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 115 | 6.363813 | 40.49811| 5.501747| 1.256079 40.49811
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 2 | 6.364497 | 40.50683| 5.503791 | 1.256232 40.50683
GBM_grid_1_AutoML_13_20230908 135642 model 105 | 6.369269 | 40.56759 | 5.503765| 1.254352 40.56759
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 70 | 6.379106 40.693| 5.517033| 1.257993 40.693

GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 126 | 6.383157 | 40.74469 | 5.519253| 1.258314 40.74469
GBM grid_1 AutoML_13 20230908 135642 model 76 | 6.383832 | 40.75331| 5.527973 | 1.259869 40.75331
GBM _grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 90 6.38778 | 40.80374| 5.521047 | 1.258528 40.80374
GBM grid_1 AutoML_13 20230908 135642 model 100 | 6.40362 | 41.00635| 5.533987 | 1.259535 41.00635
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 22 | 6.405667 | 41.03257 | 5.533257| 1.26061 41.03257
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 118 | 6.408687 | 41.07127 | 5.538452 | 1.260724 41.07127
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 68 6.41472 | 41.14863| 5.549183| 1.263152 41.14863
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 109 | 6.421969 | 41.24169| 5.538043 | 1.260385 41.24169
GBM grid_1 AutoML_13 20230908 135642 model 61 | 6.429183| 41.3344| 5.555921 | 1.262872 41.3344
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 116 | 6.434531| 41.40319| 5.566542 | 1.266086 41.40319
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 73 | 6.438698 | 41.45683 | 5.564615| 1.264678 41.45683
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 91 | 6.438857 | 41.45888 | 5.565633| 1.26393 41.45888
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 78 6.44002 | 41.47386| 5.564298 | 1.263747 41.47386
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 98 | 6.459301| 41.72256| 5.57943| 1.266621 41.72256
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 8 | 6.462123| 41.75904 | 5.585916 | 1.267465 41.75904
GBM_5_AutoML_13_20230908_135642 6.466808 | 41.81961 | 5.586232 | 1.267257 41.81961
GBM_grid_1_AutoML_13_20230908_135642 model 107 | 6.470706 | 41.87003 | 5.591466 | 1.268954 41.87003
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 3 | 6.480702| 41.99949| 5.604268 | 1.269249 41.99949
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 67 | 6.482316 | 42.02042| 5.597756 | 1.268566 42.02042
GBM_2_AutoML_13 20230908_135642 6.483175| 42.03156 | 5.590958 | 1.268867 42.03156
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 60 | 6.484541| 42.04927| 5.60319| 1.269041 42.04927
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 66 6.49127 | 42.13659| 5.599159| 1.26772 42.13659
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 72 | 6.493572| 42.16647| 5.613536| 1.270196 42.16647
GBM_grid_1_AutoML_13_20230908 135642 model 101 | 6.494087 | 42.17317| 5.608406 | 1.269662 42.17317
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 21 | 6.499366 | 42.24176| 5.603975| 1.270221 42.24176
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 59 | 6.502828 | 42.28677| 5.60706| 1.271357 42.28677
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 19 | 6.517682 | 42.48018| 5.62671| 1.273105 42.48018
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 4 | 6.522336 | 42.54087| 5.62519| 1.273919 42.54087
GBM_3_AutoML_13_20230908_135642 6.522587 | 42.54414 | 5.630159 | 1.274142 42.54414
GBM grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 94 6.53118 | 42.65631| 5.628766 | 1.274469 42.65631
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 83 | 6.538695 | 42.75454| 5.63127| 1.275757 42.75454
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 108 | 6.539084 | 42.75962 | 5.629004 | 1.272868 42.75962
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GBM_grid_1_AutoML_13 20230908_135642 model 96 | 6.546524 | 42.85698 | 5.647113 1.2765 42.85698
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 92 | 6.550594 | 42.91028 | 5.653688 | 1.277047 42.91028
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 128 | 6.55673| 42.99072| 5.653164 | 1.277775 42.99072
GBM _grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 65 | 6.562528 | 43.06678 | 5.641559| 1.276793 43.06678
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 6 | 6.565537 | 43.10628 | 5.661395| 1.278447 43.10628
GBM_grid_1 AutoML_13 20230908 135642 model 18 | 6.581063 | 43.31039| 5.672101| 1.280155 43.31039
GBM _grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 15 | 6.582494 | 43.32923 | 5.662247| 1.278298 43.32923
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 129 | 6.585325| 43.36651 | 5.673895| 1.279744 43.36651
GBM_4 AutoML_13 20230908 135642 6.590756 | 43.43806| 5.68045| 1.281875 43.43806
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 85 | 6.592281 | 43.45817 | 5.672481| 1.279632 43.45817
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 14 | 6.603164 | 43.60178 | 5.684709| 1.28288 43.60178
GBM _grid 1 AutoML 13 20230908 135642 model 16 | 6.606113 | 43.64073 | 5.681983| 1.281974 43.64073
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 7 | 6.607285| 43.65621 | 5.685182| 1.28284 43.65621
GBM grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 89 | 6.609961 | 43.69159 | 5.684227 | 1.282657 43.69159
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 111 | 6.611021 | 43.7056 | 5.687884 | 1.282168 43.7056
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 63 6.6158 | 43.76881| 5.702525| 1.285732 43.76881
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 110| 6.61652 | 43.77834 | 5.685492| 1.28019 43.77834
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 12 | 6.617821| 43.79556 | 5.691918| 1.28295 43.79556
GBM grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 20 | 6.618931 | 43.81025| 5.695223 | 1.282957 43.81025
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 26 | 6.625256 | 43.89402 | 5.701753 | 1.284272 43.89402
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 9 | 6.634373| 44.0149| 5.703517| 1.285094 44,0149
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 87 | 6.635224 | 44.0262| 5.708989| 1.286832 44,0262
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 17 | 6.645935| 44.16845| 5.714673| 1.287111 44.16845
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 62 | 6.648649 | 44.20453 | 5.707065| 1.285788 44.20453
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 122 | 6.65781| 44.32644 | 5.718965| 1.287733 44.32644
GBM_grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 88 | 6.662275| 44.38591 | 5.723069 | 1.288447 44.38591
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 75 | 6.678081 | 44.59677 | 5.734436| 1.290506 4459677
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 117 | 6.708994 | 45.0106 | 5.759896 | 1.29429 45,0106
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 5 | 6.724775| 45.2226| 5.768799| 1.296775 45,2226
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 114 | 6.733466 | 45.33956 | 5.766386 | 1.294491 45.33956
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 93 | 6.741545| 45.44844 | 5.771394 | 1.292967 45.44844
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 79 | 6.744258 | 45.48501 | 5.776486 | 1.298382 45.48501
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 74 | 6.756412| 45.6491| 5.790888| 1.301238 45,6491
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 81 | 6.764589 | 45.75967 | 5.797019| 1.30195 4575967
GBM _grid 1 AutoML_13 20230908 135642 model 11 | 6.769233 | 45.82251| 5.776943| 1.299104 45.82251
GBM_grid_1_AutoML_13 20230908 135642 model 84 | 6.771302 | 45.85053 | 5.797498 | 1.302685 45.85053
XRT_1_AutoML_13 20230908 135642 6.840831 | 46.79696 | 5.829002 | 1.311625 46.79696
DRF_1_AutoML_13 20230908 135642 6.872505| 47.23133| 5.859676| 1.315052 47.23133
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K. Anexos: tabla de rendimiento de los modelos AutoML

para predecir parametros productivos utilizando
variables fotosintéticas, espectrales y geométricas.

model_id rmse mse mae rmsle | mean_residual_deviance
GBM_grid_1_AutoML_14_ 20230908 141317 model 46 | 2.327293 | 5.416293 | 1.275421 | 0.4667268 5.416293
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 6 | 2.436798 | 5.937986 | 1.489666 NA 5.937986
GBM_grid_1 AutoML_14 20230908 141317 model 5 | 2.485897 | 6.179684 | 1.326677 | 0.4896647 6.179684
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 50 | 2.488972 | 6.194983 | 1.564161 | 0.5272693 6.194983
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 12 | 2.577902 | 6.645578 | 1.659724 NA 6.645578
GBM_4_AutoML_14 20230908 141317 2.587579 | 6.695567 | 1.672685 NA 6.695567
GBM_3 AutoML_14 20230908 141317 2.663629 | 7.09492 | 1.743475 NA 7.09492
GBM_2_AutoML_14_20230908_141317 2.671366 | 7.136195 | 1.770259 NA 7.136195
GBM_grid_1_AutoML_14 20230908 141317 model 30 | 2.678944 | 7.176743 | 1.755239 NA 7.176743
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 52 | 2.72811 | 7.442585 | 1.776937 | 0.5993675 7.442585
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 26 | 2.730058 | 7.453217 | 1.79864 NA 7.453217
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 43 | 2.777266 | 7.713204 | 1.874451 NA 7.713204
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 22 | 2.783424 | 7.74745 | 1.90094 NA 7.74745
GBM 5 AutoML 14 20230908 141317 2.807904 | 7.884326 | 1.878243 NA 7.884326
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 4 | 2.812661 | 7.911064 | 1.898849 NA 7.911064
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 7 | 2.816206 | 7.931019 | 1.912293 NA 7.931019
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 31 | 2.843192 | 8.083739 | 1.950434 NA 8.083739
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 11 | 2.859197 | 8.175006 | 1.884726 NA 8.175006
GBM_grid_1_AutoML_14_ 20230908 141317 model 49 | 2.914087 | 8.491902 | 2.000354 NA 8.491902
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 3 | 2.920715 | 8.530579 | 2.040888 NA 8.530579
GBM_grid_1_AutoML_14_ 20230908 141317 model 18 | 2.942304 | 8.657151 | 2.025929 NA 8.657151
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 8 | 2.983239 | 8.899716 | 2.072224 NA 8.899716
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 33 | 3.018999 | 9.114353 | 2.080832 NA 9.114353
GBM grid 1 AutoML 14 20230908 141317 model 37 | 3.047289 | 9.28597 | 2.127365 NA 9.28597
DRF_1_AutoML_14 20230908_141317 3.103843 | 9.633844 | 2.186889 | 0.658252 9.633844
GBM_grid_1_AutoML_14_20230908_141317 model 54 | 3.125996 | 9.771854 | 2.202453 NA 9.771854
GBM_grid_1_AutoML_14 20230908 141317 model 34 | 3.138331 | 9.849119 | 2.238742 NA 9.849119
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 32 | 3.139649 | 9.857397 | 2.215296 NA 9.857397
XRT_1_AutoML_14 20230908 141317 3.141736 | 9.870506 | 2.259846 | 0.6772114 9.870506
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 14 | 3.14308 | 9.878952 | 2.248404 NA 9.878952
GBM_grid_1_AutoML_14_ 20230908 141317 model 19 | 3.191603 | 10.186333| 2.298521 NA 10.186333
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 41 | 3.226037 | 10.407315]| 2.310353 NA 10.407315
GBM_grid_1_AutoML_14_20230908_141317 model 20 | 3.236233 | 10.473207 | 2.291268 NA 10.473207




Deteccidn indirecta de pardmetros fitosanitarios, fenoldgicos y productivos del cultivo 129
de aji Cayenne mediante el uso de plataformas de fenotipado e inteligencia artificial
GBM_grid_1_AutoML_14 20230908 141317 model 9 | 3.276561 | 10.735852 | 2.332712 NA 10.735852
GBM _grid 1 AutoML 14 20230908 141317 model 36 | 3.319329 | 11.017947 | 2.397477 NA 11.017947
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 21| 3.32898 |11.082106| 2.4267 NA 11.082106
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 17 | 3.347399 | 11.205078 | 2.41555 NA 11.205078
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 39 | 3.354144 | 11.250283 | 2.443995 NA 11.250283
GBM_grid_1_AutoML_14 20230908 141317 model 47 | 3.360225 | 11.291115| 2.451268 NA 11.291115
GBM_grid_1 AutoML_14 20230908 141317 model 15 | 3.374182 | 11.385101 | 2.449086 NA 11.385101
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 45 | 3.382557 | 11.44169 | 2.416455 | 0.7305621 11.44169
GBM grid_1 AutoML_14 20230908 141317 model 44 | 3.42444 |11.726788 | 2.498098 NA 11.726788
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 16 | 3.474184 |12.069951| 2.51005 NA 12.069951
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 38 | 3.544254 | 12.561737 | 2.592981 NA 12.561737
GBM grid_1 AutoML_14 20230908 141317 model 10 | 3.570844 | 12.750924 | 2.622185 NA 12.750924
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 28 | 3.710349 | 13.766692 | 2.753592 NA 13.766692
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 2 | 3.747025 | 14.040197 | 2.766951 NA 14.040197
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 42 | 3.822838 | 14.614088 | 2.838611 NA 14.614088
GBM_1 AutoML_14 20230908 141317 3.839192 | 14.739392 | 2.84764 NA 14.739392
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 53 | 3.905736 | 15.254776 | 2.900122 NA 15.254776
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 29 | 3.911458 | 15.299501 | 2.921702 NA 15.299501
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 48 | 3.970132 | 15.761951 | 2.951817 NA 15.761951
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 51 | 4.048573 | 16.390941 | 3.026255 NA 16.390941
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 24 | 4.098955 | 16.801434 | 3.065747 NA 16.801434
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 13 | 4.108357 | 16.878594 | 3.076948 NA 16.878594
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 40 | 4.126938 | 17.031617 | 3.115963 NA 17.031617
GBM_grid_1_AutoML_14 20230908 141317 model 23 | 4.158964 | 17.296986 | 3.111386 NA 17.296986
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 27 | 4.164244 |17.340932 | 3.132136 NA 17.340932
GBM grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 1 | 4.182328 |17.491866 | 3.150853 NA 17.491866
GBM _grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 25| 4.189654 | 17.553204 | 3.147339 NA 17.553204
GBM_grid 1 AutoML_14 20230908 141317 model 35 | 4.282242 | 18.337593 | 3.244334 NA 18.337593
GLM_1_AutoML_14 20230908_141317 5.254621 | 27.611043 | 4.144945 NA 27.611043




