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Resumen Deteccion temprana de estrés bidtico
y abidético usando modelos de clasificaciéon de
datos de espectroscopia de reflectancia VIS /NIR:
Aplicacion en plantas de Banano Gros Michel

La deteccién temprana de enfermedades y estrés hidrico (EH) en las plantas es crucial para
la agricultura y la soberania alimentaria de los paises latinoamericanos. En este contexto,
se han utilizado métodos de espectroscopia de reflectancia electromagnética visible (VIS) e
infrarroja (NIR), que son no invasivos y han demostrado ser prometedores para identificar el
estrés bidtico y abidtico en las plantas incluso en su fase asintomatica. Un ejemplo relevante
de esto es la infeccion de las plantas de banano por enfermedades devastadoras, como la mar-
chitez vascular causada por el hongo Fusarium oxysporum f.sp. cubense Raza 1 (FOCRI1) y
por la bacteria Ralstonia solanacearum Raza 2 (RSR2), que pueden resultar en pérdidas de
hasta el 100 % en las plantaciones.

Para abordar este desafio, se llevo a cabo un estudio en el que se analizaron datos de re-
flectancia de 240 plantas de banano en el municipio de Carepa, ubicado en el departamento
de Antioquia, Colombia. Estos datos incluyeron plantas sanas, aquellas sometidas a EH,
infectadas con FOCRI1, contagiadas con RSR2 y sus interacciones. El analisis se realizé utili-
zando un espectrometro portatil ASD FieldSpec. Inicialmente, se aplicaron diversas técnicas
de preprocesamiento a los datos de reflectancia en el rango espectral de 350-2500 nm, estas
incluyen 2 de tratamiento de datos atipicos y 5 de suavizamiento. Luego, se llevaron a cabo
diferentes enfoques para la seleccién de caracteristicas, identificando las longitudes de onda
que mejor discriminaban entre los diferentes tratamientos mediante la metodologia RELIEF.

Se emplearon métodos de clasificacién supervisada, como Anélisis Lineal Discriminante
(ALD), Analisis Cuadratico Discriminante (ACD), Bosques Aleatorios (BA), Bayes ingenuo
(BI), Maquinas de Soporte Vectorial (MSV), K vecinos mas cercanos (KVC) y Perceptrén
Multicapa (PM) con el objetivo de optimizar la exactitud de clasificacién de los tratamientos,
para esta medicién se tuvo en cuenta una divisién de las plantas en el 75 % de entrenamiento
y 25 % de prueba. Los resultados mostraron que, a pesar de que el periodo asintomadtico de las
plantas de banano es de 20 dias, con el ALD se logré un porcentaje de clasificacion correcto
del 86 % en el dia 3 con métodos de preprocesamiento de Minimos Cuadrados Asimétricos
(MCAS) y la gestién de datos atipicos mediante el Método de la Bolsa (MB). Sin tener en
cuenta las interacciones, la mejor metodologia se obtiene al emplear un ALD con una preci-
sion similar. Al dia 6 post-inoculacion, se obtienen precisiones similares con el ALD, siendo
el mas 6ptimo al usar los métodos de preprocesamiento como el de Correccion de Dispersion
Multiplicativa (CDM) al tratar los datos atipicos con el MB. Estos resultados sugieren que



la detecciéon temprana de FOCR1, RSR2 y el EH en plantas de banano, mediante el uso de
la espectroscopia de reflectancia, puede mejorar significativamente con la eleccién adecua-
da de metodologias de preprocesamiento, seleccion de caracteristicas y clasificacién de datos.

Palabras clave: deteccién temprana, VIS/NIR, clasificacién, estrés hidrico, Fusarium

oxysporum, Ralstonia solanacearum, banano.
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Abstract

Early detection of biotic and abiotic stress using
VIS/NIR reflectance spectroscopy data clas-
sification models: Application in Gros Michel
Banana plants

The early detection of diseases and water stress (WS) in plants is crucial for the agriculture
and food sovereignty of Latin American countries. In this context, non-invasive methods
such as visible-near infrared (VIS) and infrared (NIR) reflectance spectroscopy have been
employed and proven promising for identifying biotic and abiotic stress in plants, even in
asymptomatic phases. A relevant example is the infection of banana plants by devastating
diseases like vascular wilt caused by the fungus Fusarium ozxysporum f.sp. cubense Race 1
(FOCR1) and bacterial wilt caused by Ralstonia solanacearum Race 2 (RSR2), which can
lead to losses of up to 100 % in plantations.

To address this challenge, a study was conducted analyzing reflectance data from 240 banana
plants in municipality of Carepa, located in the department from Antioquia, Colombia. The
data included healthy plants, those subjected to WS, plants infected with FOCR1, contaged
plants with RSR2, and their interactions. The analysis was performed using a portable ASD
FieldSpec spectrometer. Initially, various preprocessing techniques were applied to the re-
flectance data in the spectral range of 350-2500 nm, including two for outlier treatment and
five for smoothing. Different approaches for feature selection were then employed, identifying
the wavelengths that best discriminated between the different treatments using the RELIEF
methodology.

Supervised classification methods such as Linear Discriminant Analysis (LDA), Quadratic
Discriminant Analysis (QDA), Random Forests (RF), Naive Bayes (NB), Support Vector
Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (KNN) and Multilayer Perceptron (MLP) were em-
ployed to optimize the classification accuracy of treatments. For this, a division of plants
into 75 % training and 25 % testing was considered. Results showed that despite the asym-
ptomatic period of 20 days for banana plants, LDA achieved a correct classification rate
of 86 % on day 3 with asymmetric least squares (ALS) preprocessing and outlier manage-
ment using the Bag method. Excluding interactions, the best methodology was obtained
using LDA with similar accuracy. On day 6 post-inoculation, similar accuracies were achie-
ved with LDA being optimal when using preprocessing methodologies such as multiplicative
scatter correction (MSC) and outlier treatment with the Bag method. These results sug-
gest that early detection of FOCR1, RSR2, and WS in banana plants through reflectance
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spectroscopy can significantly improve with the appropriate choice of preprocessing, feature
selection, and data classification methodologies.

Keywords: early detection, VIS/NIR, classification, water stress, Fusarium oxyspo-

rum, Ralstonia solanacearum, banana.
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1 Introduccion

Los datos estequiométricos desempenan un papel crucial en los sistemas de deteccion tem-
prana de enfermedades en las plantas. La relacién entre el desarrollo de enfermedades en
las plantas y el estrés es innegable, ya que la enfermedad puede inducir estrés en las plan-
tas [Tunsagool et al., 2019]. Los factores de estrés en las plantas se pueden categorizar en
dos tipos principales: estrés biético, que abarca patégenos y plagas (especies bioldgicas que
comparten el entorno y tienen interacciones con las plantas), y estrés abiético, que incluye
factores como luz, agua, salinidad y temperatura [Gull et al., 2019] [Mosa et al., 2017].

En el contexto de la detecciéon temprana de enfermedades en las plantas, se han emplea-
do diversos métodos, que incluyen la inspeccién visual, pruebas de laboratorio y técnicas
espectroscépicas. Historicamente, la inspeccion visual ha sido ampliamente utilizada con el
proposito de identificar, por ejemplo, el crecimiento de cuerpos fructiferos de hongos en los
tallos de drboles de robles rojos [Luana et al., 2015]. Sin embargo, este enfoque, que requiere
inspecciones continuas por parte de expertos, conlleva altos costos y puede ser subjetivo en
su interpretacién.

En contraste, se han desarrollado métodos mas objetivos, como las pruebas de laborato-
rio, que incluyen pruebas seroldgicas y moleculares como el Ensayo Inmunosorbente Ligado
a Enzimas (ELISA) [Klap et al., 2020] y la Reaccién en Cadena de la Polimerasa (PCR)
[Dupas et al., 2019] [Madihah et al., 2014]. Por ejemplo, en 2020 se realizé un estudio para
detectar el virus de la mancha de hoja clordtica de manzana mediante la prueba ELISA
[Koc et al., 2020]. A pesar de su utilidad, estas técnicas requieren tiempo para su analisis y
no son eficientes en la deteccién temprana de enfermedades, especialmente en cultivos ex-
tensos.

Por su parte, las técnicas espectroscopicas representan un enfoque prometedor. Son métodos
no destructivos que no demandan mucho tiempo, son confiables y altamente efectivos en la
deteccion temprana de enfermedades en las plantas. Entre las técnicas espectroscépicas y
de imagenes mas utilizadas en este campo se encuentran la espectroscopia de fluorescencia,
la espectroscopia visible e infrarroja, y las imagenes de fluorescencia. [Farber et al., 2019a]
[Farber et al., 2019b] [Sankaran et al., 2010].

La deteccién temprana de enfermedades en plantas, como el banano Gros Michel, es esen-



2 1 Introduccién

cial para la seguridad alimentaria y la agricultura. Para abordar este desafio, se emplean
andlisis de preprocesamiento de datos, la seleccion de caracteristicas y el andlisis de clasifica-
cion supervisada. Estos andlisis han demostrado ser efectivos y confiables en la identificacion
temprana de enfermedades, como la marchitez vascular causada por el hongo Fusarium oxys-
porum y la infeccion bacteriana Ralstonia solanacearum.

El preprocesamiento de datos implica la preparacién y limpieza de los datos de reflectancia,
lo que permite un andlisis mas preciso. Investigaciones previas han destacado la importancia
de este paso en la deteccién temprana de enfermedades en plantas.[Rinnan et al., 2009]

La seleccion de caracteristicas, en particular las longitudes de onda especificas en el VIS
y en el NIR, desempena un papel crucial. Estas se eligen cuidadosamente para identificar
diferencias significativas entre tratamientos y condiciones, lo que mejora la precision de la
deteccion. El andlisis de clasificacién supervisada es fundamental para asignar categorias a
los datos. Se han empleado métodos como el ALD , el ACD y otros, que han demostrado su
eficacia en la identificacion de enfermedades en plantas, incluso en etapas asintomaticas .

El banano Gros Michel es particularmente vulnerable a enfermedades como la marchitez
vascular y la infeccion por Ralstonia solanacearum. La deteccién temprana es critica para
prevenir pérdidas devastadoras en las plantaciones. El analisis de clasificacién supervisada y
su aplicacion especifica en el contexto del banano Gros Michel representan un enfoque pro-
metedor en la deteccién temprana de enfermedades, podria tener un impacto significativo
en la industria agricola.

El propésito central de este estudio es la comparacién y evaluacion de metodologias de clasi-
ficacion, para determinar cudl de estas técnicas de clasificacion supervisada es mas eficiente
en la deteccién temprana de plantas sometidas a estrés bidtico y abidtico, utilizando como
base la espectroscopia de reflectancia VIS/NIR. Esta investigacién se centra en abordar los
desafios relacionados con el diagnéstico temprano de enfermedades en plantas, particular-
mente en el contexto del banano Gros Michel, que es vulnerable a patégenos como el FOCR1
y la RSR2 , lo que subraya la relevancia de esta investigacién para la industria agricola.

Es importante senalar que este estudio tiene sus limitaciones, ya que se enfoca en experimen-
tos controlados dentro de un diseno de experimentos especifico. Aunque los resultados y las
metodologias proporcionaran informacion valiosa sobre la deteccién temprana de estrés en
plantas sometidas a condiciones controladas, es esencial reconocer que la agricultura practi-
ca involucra factores externos significativos, como las condiciones del suelo y el clima. Estos
factores pueden variar ampliamente en el entorno real de la agricultura, lo que limita la
generalizacion de los resultados a situaciones fuera de un entorno experimental controlado.
A pesar de estas limitaciones, este estudio ofrece una base solida para futuras investigaciones



y presenta avances prometedores en la deteccion temprana de estrés en plantas, lo que puede
tener aplicaciones significativas en la agricultura y la seguridad alimentaria.



2 Planteamiento del problema

La problematica de las pérdidas econémicas, culturales, de mano de obra y seguridad ali-
mentaria asociadas a enfermedades en plantas, en particular en los cultivos de banano, es un
tema de gran relevancia a nivel mundial, en Latinoamérica y, especificamente, en Colombia.
Estas afecciones tienen un impacto significativo en la produccién agricola y la seguridad
alimentaria, y el FOCR1 y la RSR2 son de las plagas mas perjudiciales para el cultivo de
banano.

El FOCRI1 es el agente causante de una variante devastadora de la marchitez vascular de-
nominada “Panama disease”. Esta enfermedad ha conllevado a la destrucciéon de extensas
zonas de cultivos de banano. La propagacion del FOCR1 puede acarrear pérdidas econémi-
cas significativas, debido a la disminucién de la produccién y a la necesidad de erradicar y
reemplazar plantaciones afectadas.

Junto con las implicaciones econémicas, estas enfermedades pueden tener un impacto cul-
tural importante en las comunidades que dependen de la produccion de banano. La pérdida
de cultivos con frecuencia se traduce en detrimentos de empleos y de medios de vida para
numerosas personas en las regiones productoras de banano de todo el mundo. Ademas, la
seguridad alimentaria se ve amenazada, ya que el banano representa una fuente esencial de
alimento en muchas zonas.

En 2019 la produccién mundial de banano superé las 115 millones de toneladas [FAO, 2021].
Especificamente, la marchitez vascular provocada por el FOCRI1, en particular la Raza 4
Tropical (Foc R4T), se presenta como una amenaza importante para la produccién de ba-
nano en diversas regiones, y se ha estimado que sus efectos pueden ocasionar pérdidas de
miles de millones de délares [FAO, 2019]. Las enfermedades del banano pueden impactar
considerablemente a paises exportadores ubicados en América Latina, Africa y Asia causan-
do notables pérdidas econémicas.

En América Latina la produccién de banano desempena un papel fundamental en las eco-
nomias de diversos paises, entre los que se incluyen Ecuador, Costa Rica, Colombia. Las
enfermedades que afectan los cultivos de banano, como el FOCR1 y la RSR2, tienen el po-
tencial de ocasionar pérdidas econémicas significativas en la region, dada la importancia de
estos cultivos como fuente principal de ingresos por exportaciones. La propagacién de estas



enfermedades repercute negativamente en la competitividad de los productores latinoameri-
canos en los mercados internacionales, afectando asi su presencia global.

Aunado a las consecuencias econémicas, la industria bananera en América Latina enfrenta
desafios adicionales relacionados con la sostenibilidad y la salud de los trabajadores agrico-
las, ya que las medidas de control de enfermedades pueden requerir el uso de productos
quimicos. Esto plantea inquietudes relacionadas con la salud ocupacional y la seguridad de
los trabajadores en el sector agricola [FAO, 2017].

Ecuador, uno de los principales productores de banano en la regién, ha experimentado las
repercusiones de enfermedades del banano, como la "Panama disease”, que han resultado
en la pérdida de miles de hectéreas de cultivos [Montoya Rios et al., 2022]. Costa Rica, otro
destacado exportador de banano en América Latina, también se ha visto enfrentado con
problemadticas vinculadas a enfermedades en los cultivos de banano [el Financiero, 2019].
Estos ejemplos subrayan la importancia critica de abordar y gestionar de manera efectiva
las enfermedades de las plantas en la industria bananera de América Latina.

En Colombia el cultivo de banano es una de las principales actividades agricolas. Se ha
estimado que las pérdidas causadas por enfermedades como Fusarium ozysporum y Ralstonia
solanacearum pueden alcanzar millones de ddlares anuales [Espectador, 2019]. Las pérdidas
econdomicas debido a la marchitez vascular por Fusarium han sido significativas, y la infeccion
ha llevado a la erradicacién de miles de hectareas de plantaciones [(ICA), 2020].

En resumen, las enfermedades en plantas, como el FUCR2 y el RSR2 representan una pro-
blematica global que afecta negativamente la economia, la cultura, la seguridad alimentaria y
la mano de obra en la produccién de banano. Esto plantea la necesidad de abordar el estudio
de estas enfermedades de manera efectiva a nivel mundial, regional y local para garantizar
la sostenibilidad de la industria bananera y la seguridad alimentaria de las comunidades.
Se ha usado espectroscopia con distintos métodos para detecciéon temprana pero no se ha
usado para comparar cuales métodos son mas eficientes, es por esto que la pregunta de
investigacion es: jCuédles son la metodologias de preprocesamiento y de clasificaciéon més
eficiente para deteccion temprana de plantas sometidas a estrés bidtico y abidtico con base
en Espectroscopia de reflectancia VIS/NIR? Para responder a esta pregunta, se plantean
los siguientes objetivos: Principal: Comparar las metodologias de clasificacion con el fin de
establecer cudl de estas es mas eficiente para deteccion temprana de plantas sometidas a
estrés bidtico y abidtico con base en Espectroscopia de reflectancia VIS/NIR. Especificos:
(i) Describir el comportamiento de la reflectancia de los espectros VIS/NIR de plantas sa-
nas, sometidas a EH, infectadas con: FOCR1 o Ralstonia solanacearum, y sus interacciones.
(ii) Identificar las longitudes de onda que generan mayor discriminacién entre los distintos
grupos experimentales. (iii) Comparar entre las metodologias de preprocesamiento y clasifi-
cacién supervisada. (vi) Identificar las mejores combinaciones de técnicas para realizar una
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casificacion éptima de las plantas segin sus enfermedades.



3 Antecedentes investigativos

La espectroscopia aplicada a la deteccién de enfermedades en plantas representa una he-
rramienta poderosa en la agricultura y la seguridad alimentaria. La capacidad de analizar
la firma espectral de las plantas en el rango de espectro visible (VIS) e infrarrojo cercano
(NIR) ha revolucionado la deteccién temprana de estrés bidtico y abitico en la vegetacién.
La espectroscopia VIS/NIR se ha convertido en un enfoque primordial en la identificacién
de enfermedades, permitiendo la adquisicion de datos rapidos y no invasivos que revelan
informacion valiosa sobre el estado de salud de las plantas.

El éxito de esta técnica de espectroscopia radica en la quimiometria, que comprende una
serie de analisis estadisticos y matemaéticos disenados para procesar y analizar los datos es-
pectrales. La quimiometria es esencial para extraer informacion significativa de los espectros
y transformarla en conocimiento préactico. Esto incluye la seleccién de caracteristicas relevan-
tes, el preprocesamiento de datos para mejorar la calidad de la informacién y la aplicacién
de algoritmos de clasificacién y deteccién. La combinacién de espectroscopia VIS/NIR y
quimiometria ha brindado avances notables en la identificacién de enfermedades en plantas,
lo que tiene un impacto significativo en la agricultura y la seguridad alimentaria.

3.1. Deteccion enfermedad en plantas

Los datos estequiométricos desempenan un papel fundamental en los sistemas de deteccion
temprana de enfermedades en plantas. El desarrollo de enfermedades en las plantas esta
estrechamente vinculado al estrés, ya que la enfermedad puede inducir estrés en la planta
[Tunsagool et al., 2019]. Los factores de estrés en las plantas se pueden clasificar en estrés
biético (causado por patdgenos y plagas, es decir, otras especies biolgicas que comparten el
entorno e interactian con las plantas) y estrés abidtico (como luz, agua, salinidad y tempe-
ratura) [Gull et al., 2019] [Mosa et al., 2017].

Para la deteccion temprana de enfermedades en plantas, se han utilizado métodos como la
inspeccion visual, pruebas de laboratorio y técnicas espectroscopicas [Rinnan et al., 2009].
Aunque las técnicas de inspeccion visual han sido ampliamente empleadas con este propdsi-
to, un estudio realizado en 2015 utilizé esta metodologia para identificar el crecimiento de
cuerpos fructiferos de hongos en el tallo de los robles rojos [Luana et al., 2015]. Dado que
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este método requiere una inspeccién continua por parte de expertos, puede generar altos
costos econémicos y no es muy confiable, ya que esta sujeto a opiniones subjetivas.

Por otro lado, se han desarrollado métodos mas objetivos, como las pruebas de laboratorio
para la detecciéon temprana de enfermedades mediante técnicas serolégicas y moleculares, las
cuales incluyen el Ensayo Inmunoabsorbente Ligado a Enzimas (ELISA) [Klap et al., 2020]
y la Reaccion en Cadena de la Polimerasa (PCR) [Dupas et al., 2019] [Madihah et al., 2014].
En el caso del ELISA, un estudio realizado en 2020 buscaba detectar el virus de la mancha de
hoja clordtica de manzana mediante este método [Koc et al., 2020]. Aunque estas técnicas
son efectivas, requieren mucho tiempo para su andlisis y no son ideales para la deteccion
temprana de enfermedades, especialmente en cultivos extensos.

Las técnicas espectroscépicas son métodos no destructivos para las plantas, requieren po-
co tiempo, son confiables y altamente efectivas en la deteccién temprana de enfermedades.
Entre estas se encuentran la espectroscopia de fluorescencia, la espectroscopia visible e in-
frarroja, asi como las imagenes de fluorescencia [Farber et al., 2019a] [Farber et al., 2019b]
[Sankaran et al., 2010].

3.2. Estrés bidtico y abiético en plantas de banano Gros
Michel

La produccion de banano Gros Michel, una variedad altamente cultivada en el mundo, se ve
constantemente desafiada por diversos factores que afectan la salud y el rendimiento de las
plantas. [Manzo-Sénchez et al., 2014] Entre estos desafios, el estrés bidtico y abidtico emerge
como un componente critico que puede influir significativamente en la productividad de los
cultivos. En este contexto, se destacan tres elementos clave: Fusarium oxysporum, Ralstonia
solanacearum y el estrés hidrico.

3.2.1. Fusarium oxysporum

Una de las amenazas mas importantes para las plantas de banano Gros Michel es la infeccion
por Fusarium oxysporum, un hongo que causa la marchitez vascular. Esta enfermedad, tam-
bién conocida como ”Panama disease”, puede resultar en pérdidas catastroficas al provocar
el colapso del sistema vascular de la planta, afectando su capacidad para absorber agua y
nutrientes. La deteccion temprana de esta infeccion es esencial para implementar medidas
preventivas y de control que preserven la salud de las plantaciones.
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La enfermedad conocida como marchitez por Fusarium en bananos, o fusariosis, es causada
por Fusarium oxysporum f. sp. cubense raza 1, la cual ha sido intensificada mas reciente-
mente por la raza tropical 4 de Foc (Foc TR4) en el banano Cavendish [Wang et al., 2020].
Recientemente, esta enfermedad ha sido clasificada como Fusarium odoratissimum, quie-
nes consideran que actualmente representa la mayor amenaza para la produccién global de
Musaceae en general. Se trata de una enfermedad en la cual el patégeno invade, coloniza
y obstruye los vasos xilema de las raices, interrumpiendo la translocacién de agua y nu-
trientes, lo que provoca una marchitez severa [Li et al., 2014]. Sus sintomas tipicos incluyen
amarillamiento y marchitez de las hojas, decoloracién vascular en el rizoma y pseudotallo,
y la muerte de la planta infectada [Ploetz, 2006]. No se conoce un control quimico efectivo
para tratar este hongo y, dado que es un patégeno vascular, su deteccion y diagnéstico son
complejos[Macias-Echeverri et al., 2022].

Las enfermedades del tipo vascular, como la marchitez causada por Fusarium, son dificiles de
detectar en las primeras etapas. Otros tipos de enfermedades, como las localizadas o super-
ficiales, pueden detectarse mediante la observacién de sintomas; sin embargo, en el caso de
enfermedades vasculares, los sintomas visibles indican que el hongo u organismo patégeno
ya ha invadido el tejido vascular [Garcia-Bastidas et al., 2020]. Al observar las interaccio-
nes entre el patégeno y los hospedadores, se pueden identificar una variedad de sintomas
y danos en las plantas, proporcionando una base para el monitoreo mediante teledeteccion
[Zhang et al., 2019]. No obstante, la deteccién temprana requiere la capacidad de identificar
aquellas caracteristicas que hacen tnica cada infeccién, incluso en ausencia de sintomas ex-
ternos. El comportamiento de las plantas saludables debe compararse con el de las plantas en-
fermas para lograr diagnosticos exitosos [Zhang et al., 2012].[Macias-Echeverri et al., 2022].

3.2.2. Ralstonia solanacearum

Es una bacteria fitopatdgena causante de enfermedades vasculares en diversas plantas, siendo
particularmente relevante en el cultivo del banano. La Ralstonia solanacearum pertenece al
complejo de especies que incluye varias subespecies y cepas que pueden afectar una amplia
gama de hospederos vegetales. La cepa que afecta al banano es conocida como Ralstonia
solanacearum Raza 2 (RSR2)[Genin and Denny, 2012].

La RSR2 es responsable de inducir enfermedades como la marchitez bacteriana, siendo un
patogeno vascular que invade los sistemas de conduccién de agua y nutrientes de la planta,
conocidos como los vasos xileméaticos. Una vez dentro la RSR2 provoca obstrucciones en
estos conductos, impidiendo el flujo normal de agua y nutrientes. La consecuencia directa
de esta infeccion es la marchitez de la planta, ya que se ve privada de los recursos esenciales
para su desarrollo y supervivencia [Ploetz, 2015].
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En el caso especifico del banano, esta bacteria puede ocasionar enfermedades como la lla-
mada Moko o "Mal de Panama”, que es causada por la cepa RSR2. Esta enfermedad es
altamente destructiva y puede tener consecuencias devastadoras en las plantaciones de ba-
nano [Fegan and Prior, 2006]. Las plantas afectadas por RSR2 muestran sintomas como
amarillamiento de las hojas, marchitez, necrosis y, en casos severos, la muerte de la planta.

La transmisién de RSR2 puede ocurrir a través del suelo contaminado, agua de riego, herra-
mientas agricolas contaminadas y otros vectores. Una vez que el suelo o el sistema radicular
de una planta esta contaminado, la bacteria puede propagarse rapidamente en condiciones
propicias.

La importancia de comprender y controlar RSR2 radica en su capacidad para causar pérdidas
significativas en la produccién de banano, uno de los cultivos alimentarios mas importantes
a nivel mundial. Los esfuerzos de investigacién y manejo estan dirigidos a desarrollar estrate-
gias eficaces para prevenir, controlar y gestionar las infecciones por Ralstonia solanacearum,
contribuyendo asi a la sostenibilidad y seguridad alimentaria en las regiones donde se cultiva
el banano.

3.2.3. Estrés hidrico

Se refiere a la situacién en la cual la demanda de agua por parte de un organismo o un
sistema supera la cantidad disponible [Reyes-Matamoros et al., 2014]. Este fenémeno puede
afectar tanto a organismos vivos como a sistemas ecoldgicos, y puede tener consecuencias
negativas en el crecimiento, desarrollo y funcionamiento normal de las plantas y otros seres
vivos.

Cuando las plantas experimentan EH las condiciones de escasez de agua pueden afectar su
capacidad para realizar funciones esenciales como la fotosintesis, el transporte de nutrientes
y la regulacion térmica[Reyes-Matamoros et al., 2014]. Este estrés puede manifestarse de di-
versas maneras, como la reduccion del crecimiento, marchitez de las hojas, cierre de estomas,
y en casos extremos, incluso la muerte de la planta.

Las plantas de banano son particularmente sensibles al EH, ya que requieren una cantidad
adecuada de agua para su desarrollo éptimo. Aqui hay algunos aspectos especificos rela-
cionados con el EH como la necesidad de Agua, pues estas plantas necesitan un suministro
constante de agua para su crecimiento y produccion de frutos. La falta de agua puede afectar
la calidad y cantidad de la cosecha.
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El estrés hidrico en las plantas de banano, generado por una insuficiencia de agua en relacién
con la demanda, afecta negativamente su crecimiento, produccién y salud [Salazar et al., 2014].
Para las regiones tropicales que dependen econémicamente del cultivo de banano, la detec-
cién temprana de este estrés reviste gran importancia.

3.3. Espectroscopia usada en enfermedad de plantas

La espectroscopia se destaca como uno de los métodos mas ampliamente empleados en la
deteccion de enfermedades de las plantas debido a sus notables ventajas, que incluyen su no
destructividad, no invasividad, alta velocidad, y alta sensibilidad y especificidad para identi-
ficar enfermedades especificas [Khaled et al., 2018b] [Khaled et al., 2018a] [Li et al., 2008].

En términos generales, la espectroscopia se centra en la medicion y el andlisis de los espec-
tros generados a raiz de la interacciéon entre la materia y la radiacién electromagnética, que
se propaga en forma de ondas electromagnéticas (EM) [Pavia et al., 2014]. Esta técnica se
puede categorizar en espectroscopia molecular, que abarca regiones como el visible, el infra-
rrojo, la resonancia magnética nuclear, la espectroscopia de masas y la impedancia eléctrica,
y espectroscopia atémica, que incluye la espectroscopia de fluorescencia, dependiendo de la
aplicacion y la naturaleza de la interaccién [Svanberg, 2012].

La espectroscopia VIS-NIR ha demostrado ser una herramienta efectiva y no invasiva en la
identificacién y andlisis de una amplia gama de variables en productos agricolas, lo que la
convierte en una eleccién destacada para la deteccion temprana de enfermedades y estrés
en plantas [Rumpf et al., 2010]. Este método ha demostrado su capacidad para discriminar
entre condiciones de salud y enfermedad en las plantas, lo que ha generado un interés cre-
ciente en su aplicaciéon para la identificacién temprana de enfermedades y estrés antes de
que los sintomas sean visibles. La informacion proporcionada por los datos espectrales en
las regiones visible e infrarroja cercana permite la deteccién precoz de anomalias debidas a
enfermedades, infecciones o estrés. Esta deteccion temprana, en particular antes de que los
sintomas sean evidentes, es de vital importancia para implementar estrategias efectivas de
prevencion y mitigacién de pérdidas en la industria agricola.

Asimismo, se ha comprobado que el estudio de la interaccion entre el agua y la luz, conocido
como acuafotémica, proporciona informacién valiosa sobre la funcionalidad de los sistemas.
Este enfoque se ha revelado fiable para evaluar el estado de diversos sistemas que contienen
moléculas de agua, desde alimentos hasta biomateriales y organismos biologicos, incluyendo
bacterias y animales. La acuafotomica ha demostrado que cuando las moléculas de agua
interactian con la luz, generan patrones espectrales especificos que brindan informacién pre-
cisa en diversas condiciones. Este método, especialmente desarrollado en el espectro visible
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e infrarrojo cercano debido a su capacidad de penetracién y absorbancia de la luz, se ha
aplicado en estudios de patologia, incluyendo el seguimiento del crecimiento de plantas como
el frijol mungo en diferentes contextos [Tjandra Nugraha et al., 2021].

3.3.1. Técnicas de deteccidon basadas en espectroscopia en el visible
(VIS) e infrarrojo cercano (NIR)

La espectroscopia VIS-NIR, que abarca desde el espectro visible (400-750 nm) hasta el in-
frarrojo cercano, se destaca como una técnica no destructiva y de alta velocidad que ofrece
la capacidad de predecir la composicién quimica y biolégica de un sistema. Mientras la es-
pectroscopia VIS se enfoca en el andlisis de color y pigmentos, la espectroscopia NIR se
emplea principalmente para medir macrocomponentes, con un énfasis particular en el agua

[Walsh et al., 2020].

En la regién visible, la cual abarca desde 400 hasta 750 nm, se obtiene informacién valiosa
sobre las caracteristicas espectrales de los pigmentos que son fundamentales en el proceso
de fotosintesis de las plantas. Pigmentos como la clorofila, antocianina y carotenos influyen
en la coloracién visual de las plantas y pueden servir como indicadores cruciales para la
deteccion de enfermedades y estrés en ellas. Cada pigmento exhibe un espectro de absorcién
especifico; por ejemplo, la antocianina muestra una absorbancia en la regién verde (530-550
nm), mientras que los carotenos absorben en el rango de longitud de onda de 420-503 nm
[Zahir et al., 2022].

Por otro lado, la region del infrarrojo cercano se asocia con la mediciéon de arménicos y
vibraciones moleculares combinadas. Por ejemplo, la intensidad de una vibracion asimétrica
en el infrarrojo cercano podria indicar la elongacion de enlaces de hidrégeno, como CH, OH
y NH [Gomez et al., 2008].

El proceso de espectroscopia VIS-NIR involucra la irradiacién de luz en la muestra, resulta
en la vibracién de los enlaces entre los atomos de C, N, H, O, P y S. Estas vibraciones pro-
vocan cambios en la longitud y el angulo de los enlaces, lo que, a su vez, afecta la cantidad
de luz absorbida, transmitida o reflejada en la muestra. La cantidad de luz absorbida por las
muestras depende en gran medida de la interaccién de la luz con las moléculas, esto puede
usarse para estimar directamente el contenido de sustancias como el agua y los nutrientes
[de Carvalho et al., 2015].

La comparacién de los modos de reflectancia y transmitancia se ha estudiado en el contexto
de la deteccién de patdgenos en plantas de cebada, demostrando que los datos espectra-
les preprocesados a través de técnicas como el suavizado Savitzky-Golay (SG) y analizados
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mediante el andlisis de componentes principales (ACP) pueden proporcionar informacién
esencial [Zahir et al., 2022]. En este estudio, la reflectancia se destacé al permitir la de-
teccién temprana de la infeccién, incluso antes de que los sintomas sean visibles, mientras
que la transmitancia mostré cambios distintos, pero dos dias después de la aparicion de los
sintomas. En consecuencia, ambos métodos resultan complementarios, ya que la reflectancia
facilita la deteccién anticipada de enfermedades en las plantas, mientras que los datos de
transmision enriquecen la comprensiéon de las interacciones planta-patégeno.

Las mediciones espectroscopicas involucran cuatro pasos fundamentales: la iluminacion de
las muestras con luz; la reflexion y absorcion de la luz incidente; la deteccion de la luz
transmitida y reflejada y la interpretacién de los datos obtenidos [Zahir et al., 2022]. La
absorcién tiene lugar cuando la frecuencia de la luz utilizada para la irradiacion es igual a
la diferencia de energia entre el estado fundamental y el estado excitado de una molécula
[Zahir et al., 2022]. Este principio, central en la espectroscopia, puede describirse mediante
la ecuacién de Planck (3-1):

E=hv= h_c’ (3-1)
A
donde,
E es la energia requerida para cambiar el estado del electrén del estado fundamental al
estado de excitacion, h es la constante de Planck, v es el nimero de onda, ¢ es la velocidad
de la luz y A es la longitud de onda [Zahir et al., 2022]. Segtn esta ecuacién, menor serd la
energia necesaria durante el estado de transicion del electron desde el estado fundamental al
estado excitado, mayor sera la longitud de onda de la banda de absorcion. La ecuacion de
Planck muestra que la energia de una onda electromagnética es directamente proporcional
a su frecuencia y que la constante de Planck establece la proporcion. En otras palabras, a
medida que la frecuencia aumenta, la energia también aumenta. Esta ecuacion es fundamental
para entender conceptos clave en la fisica cuantica, como la cuantizacion de la energia y la
dualidad onda-particula de la luz. Ademas, es esencial en la comprension de cémo los sistemas
cuanticos intercambian energia con la radiacion electromagnética.
En la espectroscopfa, los espectros originales pueden ser complicados debido al ruido de
fondo y las interferencias. Este ruido y las senales no deseadas dificultan la identificacion
precisa de las caracteristicas relevantes en los espectros.

3.3.2. Quimiometria

Es una disciplina que se basa en la aplicaciéon de métodos matematicos y estadisticos para
extraer informacion valiosa de los datos espectrales. En el contexto de la espectroscopia, esta
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disciplina se utiliza para establecer una relacién entre los atributos quimicos y/o fisicos de un
conjunto de muestras y los espectros correspondientes que han sido previamente medidos y
sometidos a un proceso de preprocesamiento. Durante el proceso de calibracion, se utiliza la
ley de Beer para identificar y cuantificar la correlacién entre las propiedades de las muestras
y la absorbancia de la radiacién electromagnética [Basa, 2022].

La ley de Beer, también conocida como la ley de Beer-Lambert, es un principio fundamen-
tal en la espectroscopia que establece una relacién entre la concentracién de una sustancia
quimica en una muestra y la absorbancia de la radiacién electromagnética que pasa a través
de la muestra. Esta ley se utiliza para cuantificar la cantidad de sustancia presente en una
muestra y se aplica a una amplia variedad de técnicas espectroscopicas, incluida la espec-
troscopia UV-visible, la espectroscopia infrarroja y muchas otras.

La ley de Beer se expresa matematicamente de la siguiente manera [Zahir et al., 2022]:

A=excxl, (3-2)
donde,

A es la absorbancia de la muestra. e es el coeficiente de absorcién molar de la sustancia
(también conocido como coeficiente de extincién molar). Este valor es especifico para cada
sustancia y para una longitud de onda dada. ¢ es la concentracion de la sustancia en la mues-
tra. Se expresa en moles por litro (Molar, M). [ es la longitud del camino de la radiacién a
través de la muestra. Se mide en metros.

La ley de Beer establece que la absorbancia es directamente proporcional a la concentracion
de la sustancia y a la longitud del camino 6ptico de la radiacién. En otras palabras, a me-
dida que aumenta la concentracion de la sustancia o la longitud del camino, la absorbancia
también aumenta. Esta relacion lineal es vélida siempre que se cumplan ciertas condiciones,
como que la radiacién incidente sea monocromatica y que no ocurran interacciones molecu-
lares significativas que afecten la absorcién.

La quimiometria se ha convertido en una herramienta esencial en diversas industrias, co-
mo la quimica, farmacéutica y alimentaria, para abordar tanto problemas descriptivos como
predictivos [Zahir et al., 2022]. En las aplicaciones descriptivas, la quimiometria se emplea
para modelar las propiedades de sistemas quimicos con el objetivo de estudiar las relaciones
subyacentes y las estructuras presentes en dichos sistemas. Por otro lado, en las aplicacio-
nes predictivas, esta disciplina se utiliza para desarrollar modelos que permiten predecir las
propiedades de sistemas quimicos y, en consecuencia, anticipar el comportamiento de nuevas
muestras de interés.
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Dada la complejidad y la alta dimensionalidad de los conjuntos de datos espectrales, la qui-
miometria ha desempenado un papel fundamental en la simplificacién y la interpretacién
de estos datos. Los avances en quimiometria y la evolucién de la instrumentacion han dado
como resultado la creacién de métodos rapidos y precisos para el analisis de datos espectra-
les, lo que ha mejorado significativamente la capacidad de obtener informacién relevante a
partir de complejos espectros y ha ampliado las aplicaciones de la espectroscopia en diversas
disciplinas cientificas y técnicas.

3.4. Metodologias de preprocesamiento, seleccion de
caracteristicas y analisis de clasificacion

En esta seccién se realiza la revision que se centra en investigaciones basadas en espectros-
copia de reflectancia VIS-NIR aplicadas en la deteccion temprana de estrés vegetal desarrolla-
das en la ultima década, identificindose un total de 34 estudios. Se incluyeron investigaciones
que abordaban el propdsito de clasificar la presencia o ausencia de estrés vegetal.

Este capitulo se enfoca en tres aspectos fundamentales: los métodos de preprocesamiento, las
técnicas de seleccidon de caracteristicas (longitudes de onda) y los métodos de andlisis. Du-
rante el periodo de estudio, se identificaron 13 metodologias distintas de preprocesamiento
de datos, que incluyen: estandarizacién normal (EN), Baseline centrado medio (BCM), filtro
mediano (FM), suavizado de promedio mévil (SPM), Savitzky-Golay (SG), correccién de
dispersién multiplicativa (CDM), variacién normal estandar (VNE), reflectancia de primera
derivada (RPD), estandar normal variable (ENV), datos originales (DO), eliminado conti-
nuo (EC) y eliminacién de tendencias (ET). Ademads, se encontraron 11 métodos diferentes
para la seleccién de caracteristicas o longitudes de onda, que incluyen: muestreo competitivo
adaptativo ponderado (MCAP), frog aleatorio (Frog), eliminacién de variables no informa-
tivas (EVNI), bosques aleatorios (BA), algoritmo de proyecciones sucesivas (APS), andlisis
de componentes de vecindario (ACV), indices de vegetacién (IV), andlisis de sensibilidad
basado en datos (ASBD), umbral de correlacién cruzada (UCC), diferencia de reflectancia
(DR) y sensibilidad de reflectancia (SR). Por tltimo, se identificaron 36 métodos diferentes
de analisis, que abarcan desde técnicas basadas en aprendizaje automatico hasta métodos
de analisis quimiométrico.

En las Tablas 3-1 y 3-2 se presentan los estudios que se centraron en el proposito de clasi-
ficar la presencia o ausencia de estrés vegetal y se proporciona informacion general como el
ano de publicacion, la especie de planta estudiada, el estrés bidtico y abidtico investigado,
el area de la planta afectada por el estrés, las mediciones espectrales y las longitudes de
onda relacionadas con cada tipo de estrés. Ademas, se detallan los métodos de preproce-
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3 Antecedentes investigativos

Tabla 3-1: Relacién de investigaciones en estrés vegetal basados en espectroscopia VIS/NIR

que tienen como objetivo clasificar presencia o ausencia del estrés (parte 1)

gojo del arroz)

Articulo Ano Especie E. Biético E. Abiético Area infectada | Medicién (nm)
[Shin et al., 2023] 2023 | Papa Hongo Vertici- 1596-2396
llium
[Tu et al., 2022] 2022 | Tomate Hongo (Sola- | Hidrico 348-1052
num lycopersi-
cum)
[Hou et al., 2022] 2022 | Papa oomicetos 350-1000
(Tizén tardio)
[Ignat et al., 2022] 2022 | Tomate Salinidad 350-2500
[Muncan et al., 2022] 2022 | Haba de Soya Clima Frio 588-1025
[Zhang et al., 2021] 2021 | Tomate Hidrico Hojas 325-1075
[Marin-Ortiz et al., 2020] 2020 | Tomate Hongo (Fusa- | Hidrico Hojas 380-1000
rium  oxyspo-
rum)
[Morellos et al., 2020] 2020 | Tomate Virus (Virus de Hojas 310-1100
la clorosis del
tomate)
[Yu et al., 2021] 2020 | Tabaco Metal pesado Hg | Hojas 380-1080
[Bienkowski et al., 2019] 2019 | Papa Hongo (Sola- Hojas 400-1000
num  tubero-
sum
)
[R. Beghi and Guidetti, 2017] | 2017 | Uva Hongo y Bacte- Frutas 400-1650
ria (Botrytis ci-
nerea)
[Abdulridha et al., 2016] 2016 | Aguacate Hongo (Laurel | Sal Hojas, raiz 400-950
marchita-
miento y
phytophthora)
[Abu-Khalaf, 2015] 2015 | Tomate Hongo y Bacte- Frutas 550-1100
ria (h. oxyspo-
rum )
[Kaliramesh et al., 2013] 2013 | Frijol mungo Insecto  (Gor- Nucleos 1000-1600

samiento utilizados y cual de estos arrojo los mejores resultados, las técnicas de seleccion

de caracteristicas (longitudes de onda) empleadas, el método de seleccién de caracteristicas

optimo y las metodologias de analisis utilizadas, indicando cual de ellas presenta los mejores

resultados en términos de precision y clasificacion exitosa.

A pesar de haber llevado a cabo una revisién del objetivo (ii), es importante destacar que la

clasificacién del estadio de la enfermedad no constituye un aspecto de interés primordial para

el presente estudio. En consecuencia, la informacién obtenida durante la revision de dicho

objetivo no sera considerada en el andlisis y desarrollo de la investigacion. Este enfoque se

basa en la decisién deliberada de centrarse en otros aspectos mas especificos y relevantes

para los objetivos y alcances del estudio en cuestion.
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Tabla 3-2: Relacién de investigaciones en estrés vegetal basados en espectroscopia VIS/NIR

que tienen como objetivo clasificar presencia o ausencia del estrés (parte 2)

Articulo L.O estrés | Tranf. T. 6ptima Seleccién S. 6ptimo Andlisis A. 6ptimo
[Shin et al., 2023] ANN ANN
[Tu et al., 2022] SNV NS CNN-1D, PLS- | 1D-SP-
DA, RF NET
[Hou et al., 2022] Baseline,| MF CARS, Frog PLS, SVM, | SVM
MG, Frog, UVE, KNN, DT,
MF, RF ANOVA
MA,
SG,
MSC,
SNV
[Ignat et al., 2022] 500-600, SG SG PLS-DA PLS-DA
986
[Muncan et al., 2022] 799-803, Baseline PCA PCA SIMCA
827,
868874,
880,
900, 908,
918-922,
928, 934,
943946,
959,
973, 985,
995-996
[Zhang et al., 2021] 483, 557, | FDR FDR SPA SPA MLPC, ORC, | MLPC
674, 783, CNN
869, 964
[Marin-Ortiz et al., 2020] 510, 560, | SNV SNV PCA PCA ANOVA, LDA | LDA
658, 694,
750
[Morellos et al., 2020] 550, SG SG NCA NCA XY-F, MLP- | MLP-ARD
670,750 ARD
[Yu et al., 2021] 510, 680, | OD, OD, SNV CARS CARS PCA, PLS-DA, | LS-SVM
740, 940 SNV LS-SVM
[Bienkowski et al., 2019] 550,740,970 FDR FDR PLS-R, BPNN BPNN
[R. Beghi and Guidetti, 2017] 550,680,840,97 (M A MA PCA PCA PLS-DA PLS-DA
[Abdulridha et al., 2016] 550,750,845 OD OD STEPDISC, MLPC
MLPC, RBF
[Abu-Khalaf, 2015] 580-670, SG, Baseline PCA PCA PCA, SVM SVM
675-690, Baseli-
700-950, ne
1000-1050
[Kaliramesh et al., 2013] 1100, 1290, | PCA PCA PCA PCA LDA, QDA QDA
1450
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En este capitulo se exploran diversas metodologias de preprocesamiento, seleccién de carac-
teristicas y clasificacion supervisada. En la fase de preprocesamiento, se abordan métodos
para tratar atipicos, como el MB y el método de representacion de alta dimensién (RAD), que
buscan optimizar la deteccion y manejo de datos atipicos en la informacion espectroscopica.
Asimismo, se analizan métodos de suavizamiento, entre ellos, el método de SPM, el SG, el
CDM, y el MCA, con el objetivo de reducir el ruido inherente a las mediciones.

En la etapa de seleccién de caracteristicas, se explora la aplicacién del método RELIEF,
una técnica que identifica las longitudes de onda mas relevantes para discriminar entre los
diferentes tratamientos espectroscépicos. Este enfoque permite optimizar la eficiencia del
analisis al centrarse en las caracteristicas mas informativas, contribuyendo a una clasifica-
cién mas precisa.

Finalmente, en el ambito de la clasificacion supervisada, se examinan diversos métodos:
ALD, ACD, BA, BI, MSV, KVC, y PM. Estos enfoques ofrecen distintas aproximaciones
para asignar eficientemente los tratamientos a categorias especificas, destacando la impor-
tancia de elegir la metodologia mas adecuada para maximizar la precision en la clasificacién
de datos espectroscopicos asociados a plantas de banano Gros Michel.

4.1. Métodos de Preprocesamiento

En el analisis de espectroscopia, varios factores pueden introducir informacién irrelevante
en los espectros, lo que incluye ruido de fondo, dispersion de la luz y variaciones en las
geometrias de las muestras. Para obtener resultados precisos, es crucial realizar una serie de
pasos de preprocesamiento para eliminar el ruido, corregir los efectos de la linea de base y
ajustar las diferencias en la geometria de las muestras.

Al seleccionar un método de preprocesamiento en el analisis de datos espectrales, es esencial
encontrar un equilibrio entre la eliminacién del ruido no deseado y el exceso de suavizado
que podria conducir a un sobreajuste de los datos. Un modelo que se ajusta en exceso con
polinomios de alto grado o un suavizado excesivo puede introducir ruido innecesario y errores
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enganosos durante la validaciéon del modelo. Segin Rinnan et al. 2009, los métodos de pre-
procesamiento mas comunmente utilizados se pueden clasificar en dos categorias principales:
derivados espectrales y métodos de correccién de dispersion [Zahir et al., 2022].

Los métodos de derivados espectrales, como el filtrado SG, aplican suavizado a los espectros
antes de calcular derivadas para mejorar la relacion senal-ruido. Estos métodos son eficaces
para eliminar los efectos de la linea de base en los datos.

Por otro lado, los andlisis de correccién de dispersién, que incluyen la CDM reducen los
efectos de dispersion que ocurren dentro de las muestras. Estos se centran en minimizar los
efectos de dispersion en los datos espectrales.

Algunos analisis especificos utilizados en el preprocesamiento de datos espectrales incluyen
el SPM, el SG, las derivadas de primer orden (DPO) y segundo orden (DSO), la transfor-
macion de CDM y el método MCA. Estos métodos desempenan un papel fundamental en
la mejora de la calidad de los datos espectrales y permiten un anélisis mas preciso y confiable.

4.1.1. Tratamiento de atipicos

El tratamiento de atipicos, es una etapa esencial en el andlisis de datos espectroscépicos.
Estos representan observaciones que difieren significativamente del patrén general de los da-
tos y pueden distorsionar la interpretacion de los resultados. Estos tratamientos de atipicos
contribuyen a la robustez y fiabilidad del analisis posterior, asegurando que los resultados
de la clasificacion estén basados en informacion precisa y representativa. Las técnicas que se
presentan a continuacién son muy usadas en el contexto de datos funcionales.

Criterios del método de la bolsa (MB)

Este método se basa en la deteccion de valores que se alejan significativamente de la distri-
bucién tipica de los datos funcionales, los cuales son una extension de los datos multivaria-
dos donde cada observacion se representa como una funcién, generalmente una curva suave
[Ramsay and Silverman, 2002].

El MB es una herramienta grafica utilizada para identificar observaciones atipicas en datos
funcionales. Se compone de dos regiones: interior, es una regiéon que rodea la mediana de las
observaciones funcionales, y el exterior qu es una regién que se encuentra fuera del interior
y es utilizada para definir los limites de lo que se considera normal en los datos funcionales.
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El criterio de deteccién de datos atipicos en un método de la bolsa se basa en el principio
de que cualquier observacion que caiga fuera de los limites del exterior se considera un valor
atipico. Estos limites se definen en términos de la mediana y la dispersion de las observacio-
nes funcionales.El MB también se puede utilizar para identificar patrones de datos atipicos
que pueden no ser evidentes en otras representaciones graficas. Por ejemplo, si varias obser-
vaciones funcionales caen fuera del exterior en una regién especifica, esto podria indicar una
tendencia o patrén de datos inusual en esa regién [Roussecuw et al., 1999].

En resumen, el criterio de deteccion de datos atipicos para datos funcionales mediante el
MB se basa en la identificacion de observaciones que caen fuera de los limites definidos por
el fence en relacion con la mediana y la dispersion de las observaciones. Estas observaciones
se consideran atipicas y pueden indicar patrones inusuales en los datos funcionales.

Representacion de Alta Dimesién (RAD)

El Criterio RAD es una técnica utilizada en la deteccién de datos atipicos o anémalos en
datos funcionales. Esta relacionado con la representacion grafica de proyecciones de da-
tos funcionales en un espacio de alta dimensién. La idea es evaluar si los datos funcio-
nales tienen una estructura especifica en un espacio de alta dimension y si algunos pun-
tos se desvian significativamente de esta estructura. Si se desvian, se consideran atipicos
[Ramsay and Silverman, 2002].

El RAD se basa en el anélisis de regresion y ajuste de modelos a los datos funcionales. Para
detectar datos atipicos, se siguen estos pasos: [Choi and Marron, 2019]

1. Se ajusta un modelo de regresion en el espacio de alta dimensién de los datos funcio-
nales. Este modelo puede ser lineal o no lineal, segiin el contexto del problema. Para
un conjunto de datos funcionales X; con ¢ = 1,2,....,n , donde n es el nimero de
observaciones, se ajusta un modelo de regresion que representa la estructura de los
datos funcionales como una funcién f en funcién de un conjunto de covariables Y; en
un espacio de alta dimensién:

Xi=f(Yi) + e, (4-1)
donde,

g; es el término de error fucional.

2. Se evalta cuén bien se ajusta el modelo a los datos funcionales originales, aqui se cal-
culan las proyecciones de los datos funcionales originales y las proyecciones del modelo:
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~

Porig = Xi = f(Y3), (4-2)
donde,

P,.;; es la proyeccién de los datos originales y f(Y;) es la proyeccién del modelo ajus-
tado.

3. Se comparan las proyecciones del modelo con las proyecciones de los datos originales
para cada punto de datos. Los puntos que tienen una gran discrepancia entre las pro-
yecciones del modelo y las proyecciones originales se consideran atipicos.

4.1.2. Métodos de Suavizamiento

Los métodos de suavizamiento desempenian un papel crucial en el procesamiento de datos
espectroscépicos, contribuyendo a mejorar la calidad de la informacién al reducir el ruido y
realzar las caracteristicas relevantes.

Método de Suavizado de Promedio Movil (SPM)

El SPM es una técnica de suavizado utilizada en el procesamiento de datos espectrales que
se basa en un algoritmo similar al del vecino més cercano [Buja et al., 1989]. Es uno de
los métodos mas simples de suavizado y se utiliza para promediar un conjunto de muestras
adyacentes en los datos espectrales con el fin de eliminar datos atipicos o valores que estan
fuera de rango.

Este método es especialmente 1til cuando se tratan a datos espectrales ruidosos o se quieren
eliminar variaciones espurias en los datos. La operacién bésica del SPM implica el célculo
de un nuevo valor promediando un conjunto de muestras que se encuentran en una ventana
definida que se desplaza a lo largo del espectro.

Matematicamente, el calculo del Running Mean Smoother se expresa de la siguiente manera:
Dado un conjunto de datos espectrales X con N puntos espectrales, el valor suavizado
X suavizado €N la posiciéon ¢ se calcula promediando los valores en una ventana de tamano W
que se desplaza a lo largo del espectro:

Xsuavizado [Z] -

> X[l (4-3)

Sk

donde,
Xsuavizado|t] €s €l valor suavizado después de aplicar el SPM en la posicién i del espectro.
W es el tamano de la ventana utilizada para el promedio.
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J es un indice que recorre los valores dentro de la ventana centrada en la posicién i. X|[j] es
el valor en la posicion j del espectro original.

La eleccion del tamano de la ventana W es crucial, ya que determina el nivel de suavizado
aplicado a los datos. Un valor pequeno de W mantendra mas detalles del espectro, pero no
reducira el ruido significativamente, mientras que un valor grande de W proporcionara un
suavizado mas efectivo, pero puede eliminar detalles importantes.

El Método SPM es una técnica efectiva para reducir el ruido en los datos espectrales y elimi-
nar valores atipicos. Sin embargo, al igual que con otros métodos de suavizado, es importante
encontrar un equilibrio adecuado en la eleccién del tamano de la ventana para satisfacer los
objetivos especificos del anédlisis de datos espectrales. [Buja et al., 1989]

Método Savitzky-Golay (SG)

El Método SG es una técnica de suavizado ampliamente utilizada en el procesamiento de
datos espectrales para mejorar la precision de los datos sin distorsionar significativamente
los espectros originales. Este método se basa en el concepto de convolucién y se utiliza para
ajustar una curva polinomial a un niimero especifico de puntos en el espectro. La aplicacién
de este filtro es fundamental para mantener una relacién senal/ruido aceptable.

La convolucién, en el contexto del Método Savitzky-Golay, implica el deslizamiento de una
ventana movil a lo largo del espectro. En cada posicion de la ventana, se ajusta un polinomio
de cierto orden para representar los puntos dentro de la ventana. El resultado es una curva
suavizada que refleja una versiéon mas precisa de la senal subyacente, eliminando el ruido y
las fluctuaciones no deseadas. [Savitzky and Golay, 1964]

El calculo del Método Savitzky-Golay se describe mediante la siguiente ecuacién:

Dado un conjunto de datos espectrales X con N puntos espectrales, el valor suavizado
Xsuavizado €N la posicion ¢ se calcula ajustando un polinomio de orden M en una ventana de
tamano W centrada en i:

- W

Xsucwizado[i] = Z akX[] - 7 + k]? (4_4)
k=0

donde,

Xsuavizado|?] €s €l valor suavizado después de aplicar el método SG en la posicién i,

W es el tamano de la ventana utilizada para la convolucion,

M es el orden del polinomio que se ajusta en cada ventana,

k es in indice que recorre los coeficientes del polinomio de orden M,
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aj son los coeficientes del polinomio que se ajustan para obtener la mejor aproximacion de
la senal de la ventana.

La eleccién del tamano de la ventana W y el orden del polinomio M es crucial en el método
Savitzky-Golay. Un valor adecuado de estas constantes deben determinarse segun las carac-
teristicas especificas de los datos espectrales y los objetivos del andlisis. En espectroscopia se
usa frecuentemente y los valores de M aconsejados en estos casos es de 0 el cual es Método
Savitzky-Golay original y cuando M = 2 toma el nombre de Método Savitzky-Golay de
segundo orden derivativo.

El Método Savitzky-Golay tiene varias ventajas, ya que no solo reduce el ruido de la senal,
sino que también preserva caracteristicas importantes de los espectros, como la posicion y el
ancho de los picos de absorbancia. Esto lo convierte en una herramienta valiosa para el anali-
sis de datos espectrales en diversas aplicaciones, como la espectroscopia. [Brown et al., 2000].

Método de Correccién de Dispersion Multiplicativa (CDM)

El método CDM es una técnica ampliamente utilizada en el preprocesamiento de datos es-
pectrales para eliminar los efectos de dispersién no deseados. Este se basa en dos pasos clave
que implican la estimacion de los coeficientes de correccién seguida del espectro registrado,
como se describe en [Martens et al., 1983]. El CDM no es susceptible a datos atipicos.

Para aplicar CDM, es necesario disponer de un espectro de referencia que represente una
condicién ideal, es decir, un espectro sin efectos de dispersion. Para lograr esta condicion, se
puede promediar el espectro para reducir los efectos de dispersiéon causados por diferencias
en el tamano de particulas y la longitud de trayectoria. La correccién CDM se realiza ajus-
tando el espectro medido utilizando una regresién lineal con el espectro de referencia, y esta
correccién se logra mediante la pendiente y la interseccion de la linea de regresion. El método
original propuesto por Martens y Naes [Martens et al., 1983] sugeria usar un espectro mas
pequeno sin linea de base o informacién quimica como referencia. Sin embargo, encontrarlo
a menudo resulta dificil en la préactica. Por lo tanto, una alternativa comun y preferible es
utilizar el promedio como espectro de referencia. Esto permite la correccién eficaz de los
efectos de dispersién no deseados y mejora la calidad de los datos espectrales. El proceso de
correccion CDM se puede expresar matematicamente como sigue:

La regresion lineal la referencia (X,.r) y el espectro medido (X) se define mediante la si-
guiente ecuacion:
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X = X, +b, (4-5)

donde,

X representa el espectro medido,
X,er es el espectro de referencia,
a es la pendiente de la regresion,
b es el intercepto de la regresion.

El método CDM es eficaz para eliminar los efectos de dispersion no deseados y mejo-
rar la calidad de los datos espectrales, lo que facilita un andlisis mas preciso y fiable
[Martens et al., 1983].

Minimos Cuadrados Asimétricos (MCAS)

El método MCAS se en el procesamiento de datos espectrales para abordar los problemas
relacionados con la linea de base y las senales superpuestas. Su principal objetivo es estimar
una curva a la linea de base, sin considerar las desviaciones por encima de esta curva o
asignandoles un peso minimo. Esto se logra mediante el uso de funciones de ponderacién
asimétrica, lo que permite la eliminacién eficiente de la linea de base mientras se preserva la
informacion de las seniales de pico [Newey and Powell, 1987].

La estimacién de la linea se basa en el principio de minimos cuadrados, que busca minimi-
zar la suma de los cuadrados de las desviaciones entre los valores observados y los valores
ajustados por la curva de referencia. Sin embargo, a diferencia de otros métodos que tra-
tan las desviaciones tanto por encima como por debajo de la curva, en el MCAS se da mas
importancia a las desviaciones negativas, es decir, las que estan por debajo de la linea de base.

El método del MCAS se describe mediante la siguiente ecuacién:

Dado un conjunto de datos espectrales Y con N puntos espectrales, el valor ajustado Yy ,stado
en la posicién i se calcula como:

N
Yajustado[i] = arg min Z wi(}/;bservado [Z] - Y;zjustado[i])Za (4'6)
Yajustado[i] =1
donde,
Yo ustadol?] €s €l valor ajustado en la posicién i del espectro,
Yobservado[?] €s €l valor observado en la posicion ¢ del espectro,
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w; es la ponderacion asignada a la desviacion en la posicion .

El MCAS es especialmente 1til cuando se trata de senales superpuestas en datos espectrales.
Al asignar un peso mayor a las desviaciones negativas, el MCAS permite una correccion mas
eficiente de la linea de base, lo que a su vez conserva mejor la informacién de los picos de
senal. Esto lo convierte en una herramienta valiosa en aplicaciones que requieren un proce-
samiento preciso de datos espectrales, como la espectroscopia.

4.2. Meétodos de seleccion de caracteristicas

La etapa de seleccion de caracteristicas tiene como objetivo representar de manera significa-
tiva la senal original y comprimir los datos sin perder informacién relevante. Esta reduccién
del nimero de datos o variables de entrada es esencial para garantizar una etapa de clasifi-
cacion efectiva [Bishop et al., 1995].

En el proceso de seleccién de caracteristicas, se deben considerar dos aspectos fundamen-
tales: los criterios de seleccion y los métodos de busqueda. Los algoritmos de seleccion de
subconjuntos seleccionados se basan en el filtrado, lo que significa que la eleccién de carac-
teristicas no depende del clasificador utilizado. En otras palabras, este procedimiento evalua
los atributos segin heuristicas basadas en caracteristicas generales de los datos de manera
independiente de la funcién de evaluacién (es decir, el método de clasificacién) que se utili-
zard mas adelante [Roa Martinez and Loaiza Correa, 2011]. Este enfoque de filtrado es eficaz
para reducir la dimensionalidad de los datos y resaltar las caracteristicas mas relevantes sin
depender de un clasificador especifico.

4.2.1. RELIEF

El algoritmo RELIEF se fundamenta en la idea de que una caracteristica es considerada
altamente relevante si es capaz de distinguir con facilidad entre dos instancias de diferentes
clases. Se basa en esta légica para asignar un peso a cada caracteristica [Sun and Wu, 2008].

En su forma original, el algoritmo RELIEF se limita a problemas con tinicamente dos clases.
Por lo tanto, para determinar la relevancia de las caracteristicas, se basa en la informacion
proporcionada por el vecino mas cercano de una clase opuesta, ya que solo trabaja con una
clase en oposicion. Sin embargo, esta restriccién planted la necesidad de ampliar el d&mbito
de aplicacién del algoritmo [Urbanowicz et al., 2018].

En 1994, Kononenko propuso una version extendida del algoritmo RELIEF denominada
RELIEF-F [Kononenko, 1994]. RELIEF-F generaliza el comportamiento del algoritmo ori-
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ginal y se aplica a problemas con més de dos clases. En esta version, se busca un vecino mas
cercano por cada clase opuesta, lo que amplia significativamente su aplicabilidad.

El proceso de asignacién de pesos en RELIEF-F se basa en la siguiente ecuacion:

7l

1< 1

Wim W= 1 3 [of =]~ e — (+7)
=1

donde,

W; es el peso de la caracteristica j,

x4 es el valor de la caracteristica j en la instancia actual,

[svindsN

x7 es el valor de la caracteristica j en el vecino mas cercano de la misma clase,

szv

x es el valor de la caracteristica j en el vecino mas cercano de una clase opuesta,
k representa el nimero de vecinos cercanos considerados en el calculo.

Esta ecuacién refleja cémo se actualiza la valoracion acumulada de las caracteristicas en un
vector de pesos. Con RELIEF-F| es posible evaluar la relevancia de las caracteristicas en
problemas de clasificacion con mas de dos clases, lo que lo convierte en una herramienta
valiosa en la seleccién de caracteristicas. [Kira and Rendell, 1992, Kononenko, 1994]

4.3. Métodos de Clasificacion

En esta seccion se exponen las estrategias de analisis de datos espectroscépicos aplicado a la
clasificacion de tratamientos en un contexto cientifico e industrial. Los datos espectroscépi-
cos ofrecen una ventana unica hacia la comprension y clasificaciéon de muestras en diversas
areas, desde la industria alimentaria y farmacéutica hasta la agricultura y la investigacién
médica. En este contexto, los métodos de andlisis de clasificacion supervisada juegan un
papel fundamental [Monroy and Rivera, 2012].

4.3.1. Conjuntos de prueba y entrenamiento

Por lo general, el conjunto de observaciones se divide en dos grupos: la muestra de entre-
namiento (L;) y la muestra de prueba (Ly). Con la muestra de entrenamiento, se estima el
modelo, denominado regla de asignacién o de clasificacion, y con la muestra de prueba se
valida el modelo. Para la validacion este mismo, se construye una matriz de clasificacion o
de confusion y se calcula el porcentaje de mala clasificacién. Estos se han consolidado como
herramientas esenciales en el campo de la quimiometria para lograr una clasificacion precisa
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de las muestras. En este caso, es esencial realizar esta division pues al estimar la precision
(accuracy) sobre la totalidad de los datos se incurre en un sesgo [Monroy and Rivera, 2012].

Conjunto de entrenamiento (L;): Este subconjunto se utiliza para construir y entrenar el
modelo de clasificacién. En otras palabras, el modelo aprende de estos datos. En el contexto
de clasificacién, el conjunto de entrenamiento se compone de observaciones a las cuales se
les ha asignado una etiqueta o categoria conocida. El modelo utiliza estas etiquetas para
aprender a hacer predicciones.

Conjunto de prueba (Ls): Este subconjunto se reserva para evaluar el rendimiento del mode-
lo. Las observaciones en este conjunto no se utilizan durante el entrenamiento, por lo que son
datos nuevos o no vistos para el modelo. El objetivo es evaluar qué tan bien el modelo puede
clasificar estas observaciones. Para ello, se aplican las reglas de clasificacion aprendidas en
el conjunto de entrenamiento a las observaciones del conjunto de prueba y se comparan las
predicciones con las etiquetas reales.

La forma en que se realiza la divisién puede variar, pero generalmente se elige una proporcién
adecuada de datos para el entrenamiento y la prueba. Por ejemplo, es comun utilizar el 75 %
de los datos para entrenamiento y el 25 % para prueba. El rendimiento del modelo se evaltia
en el conjunto de prueba através de la matriz de confusion o del porcentaje de mala clasifica-
cion. El objetivo principal de esta division es asegurarse de que el modelo pueda generalizar
y realizar predicciones en datos que no ha visto antes. La validaciéon del modelo es crucial
para evaluar su rendimiento y su capacidad para clasificar nuevas observaciones con precision.

4.3.2. Anilisis Lineal Discriminante (ALD)

El ALD maneja facilmente el caso donde las frecuencias dentro de la clase son desiguales
y sus actuaciones se han examinado al azar en datos de prueba generados. Este método
maximiza la relacion de varianza entre clase y la varianza dentro en cualquier conjunto
de datos en particular, lo que garantiza la separabilidad méaxima. el ALD no cambia la
ubicacién, pero solo trata de proporcionar mas separabilidad de clases y dibujar una re-
gién de decisién entre las clases dadas, esta regién esta separada por una funcion lineal
[Balakrishnama and Ganapathiraju, 1998].

Este analisis supone que las matrices de varianzas y covarianzas de los grupos a clasificar son
iguales. El estadistico principal que usa este método es la T? de Hotelling [Monroy and Rivera, 2012],
esto implica que hay un supuesto de normalidad multivariada en cada uno de los grupos so-

bre las longitudes de onda.
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Si se van a clasificar k grupos y se supone matrices de covarianzas iguales:

k
y Z nk -1 Sk, (4—8)
k=1

Los puntajes discriminantes con los cuales se va a tomar la decisién del grupo a asignar son:
W]k =X S ( — .I'k) Sil(fj — fk,) (4—9)

Se asigna x a la poblacién j si W,k > 0 para todo j # k,
Esta asignacion también se puede hacer mediante la distancia de Mahalanobis:

!

Di(x) = (z = T) S~ (z — Tp), (4-10)
La regla de decision se asigna a la poblacion k si:
Dj(z) = ming {D}(z), ..., Dk (2)}, (4-11)

La realizacién de las pruebas de normalidad multivariada y de homogeneidad de varianzas
deben ser evaluadas antes de aplicar el ALD para asegurarse de que las suposiciones subya-
centes sean validas. En caso de que se rechacen estas hipdtesis, pueden ser necesarios otros
enfoques de clasificacién que no dependan de dichos supuestos. En resumen, los tests Henze-
Zirkler y Box’s M-test son herramientas cruciales para garantizar la validez y la eficacia del
ALD en la clasificacién de datos [Monroy and Rivera, 2012].

Prueba de normalidad multivariada

La prueba de normalidad multivariada Henze-Zirkler es una herramienta estadistica utilizada
para evaluar si un conjunto de datos multivariados sigue una distribucion de probabilidad
normal multivariada [Hanusz et al., 2018|. La normalidad multivariada es una suposicién
clave en muchos métodos estadisticos, incluido el ALD.

La prueba Henze-Zirkler se basa en la comparacion de las funciones de densidad de pro-
babilidad (fdp) empiricas de las diferentes clases o grupos en los datos multivariados. La
hipétesis nula de esta prueba (Hy) establece que las distribuciones de probabilidad de todas
las clases son iguales, es decir, que los datos siguen una distribuciéon normal multivariada
idéntica para todas las clases.

La prueba Henze-Zirkler se realiza mediante el calculo del estadistico:

me Z A (412)

zljlzyﬁ]fj
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donde,

n es el nimero de observaciones en el conjunto de datos,

fi(x;) es la funcién de densidad de probabilidad empirica de la i-ésima clase evaluada en la
J-ésima observacion,

~

f(z;) es la funcién de densidad de probabilidad empirica global de todas las observaciones.

El estadistico H se compara con una distribucién de referencia (por ejemplo, una distribucién
chi-cuadrado) para determinar si es significativamente diferente de cero. Si el valor calculado
de H es mayor que el valor critico de la distribucion de referencia, se rechaza la hipdtesis
nula, lo que indicaria que las distribuciones de probabilidad de las clases son significativa-
mente diferentes y que los datos no siguen una distribucién normal multivariada idéntica.

En resumen, la prueba Henze-Zirkler se utiliza para verificar si los datos multivariados siguen
una distribucién normal multivariada en todas las clases. Esto es crucial en el contexto del
ALD.

Pruebas de homogeneidad en matrices de covarianza

La prueba de Box M se basa en la comparacién de las matrices de covarianza de las diferentes
clases en los datos multivariados. La hipdtesis nula (Hy) establece que todas las matrices de
covarianza son iguales [Box, 1953].

La prueba de Box M lleva a cabo el estadistico de prueba denominado estadistico M de Box.
definido como:

(N =Din|E] 1<
M= = ;(n —1)In|S;|, (4-13)
donde,
N es el numero total de observaciones en el conjunto de datos,
g es el nimero de grupos o clases,
n; es el nimero de observaciones en la i-ésima clase,
|E| es el determinante de la matriz de covarianza conjunta de todos los datos,

|S;| es el determinante de la matriz de covarianza de la i-ésima clase.

El estadistico M de Box sigue una distribucion chi-cuadrado con grados de libertad igual a
(g1). Se compara el valor calculado de M con la distribucién chi-cuadrado para determinar
si es significativamente diferente. Si el valor calculado de M es mayor que el valor critico
de la distribucion chi-cuadrado, se rechaza la hipétesis nula, lo que indica que las matrices
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de covarianza de las clases son significativamente diferentes y por tanto no se cumple la
homogeneidad en la varianza.

4.3.3. Analisis Cuadratico Discriminante (ACD)

El ACD es una técnica estadistica utilizada en problemas de clasificacion que se basa en
supuestos sobre la distribucion de las observaciones en diferentes clases. A diferencia del
Anélisis Lineal Discriminante, el ACD no asume igualdad de varianzas o matrices de cova-
rianza iguales entre las clases, sin embargo, se basa en supuestos (i) Normalidad multiva-
riada: Se asume que las observaciones dentro de cada clase siguen una distribucién normal
multivariada. Esto significa que los datos en cada clase se distribuyen en forma de una elip-
se multidimensional en lugar de una linea recta y (ii) Homocedasticidad: A diferencia del
ALD, no se asume igualdad de varianzas (homocedasticidad) entre las clases. En su lugar,
se permite que las diferentes clases tengan diferentes matrices de covarianza. Cada clase
tiene su propia matriz de covarianza, que se denota como ;, donde i representa la clase
[Anderson and Gupta, 2009].

La funcion de discriminante cuadratica para asignar una nueva observacion a una clase se
calcula mediante la regla de Bayes. La FDC para la clase j se define como:

1 _ 1 :
Dy(w) = —5 (o = )75 (@ — ps) = SIS+ (Y = ), (4-14)

donde,

Dj(x) es la funcién discriminante cuadratica para la clase j,
x es la nueva observacién,

; es el vector de medias de la clase j,

2; es la matriz de covarianza de la clase 7,

P(Y = j) es la probabilidad a priori de la clase j.

Para asignar z a una de las clases, se calculan las funciones de discriminante cuadréticas
para todas las clases y se elige la clase con la mayor funcién de discriminante:

y = argmax D;(x), (4-15)
J

donde,

y es la clase asignada,

argmax; es la clase con la funcién discriminante cuadréatica maxima.
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4.3.4. Bosques Aleatorios (BA)

El método BA es un enfoque de clasificacion y regresion que se basa en un conjunto de
arboles de decisién. Esta disenado para mejorar la precisién y reducir el sobreajuste. Los
siguientes pasos muestran la estrategia [Pal, 2005]:

1. Construccién de arboles de decision: Se basa en un conjunto de arboles de decisién.
Cada arbol se construye a partir de un subconjunto aleatorio del conjunto de entrena-
miento.

2. Muestreo Bootstrap: Para crear estos subconjuntos, se utiliza un muestreo bootstrap.
En cada érbol, se seleccionan aleatoriamente /N observaciones (con reemplazo) del con-
junto de entrenamiento. Esto genera una variedad de subconjuntos de entrenamiento,
lo que introduce diversidad en el modelo.

3. Seleccién de caracteristicas aleatorias: Ademas del muestreo bootstrap, en cada division
de nodo en un arbol, solo se considera un subconjunto aleatorio de las caracteristicas.
Esto evita que algunas caracteristicas dominen el proceso de decision.

4. Construccién de arboles: Cada arbol se construye de acuerdo con las reglas de un
arbol de decision. Se selecciona una caracteristica en cada nodo y se divide el nodo en
dos en funcién de algin criterio, como la ganancia de informacion o la impureza de Gini.

5. Votacién o promedio: Una vez que se han construido todos los drboles (por lo general,
se construyen cientos o miles), se utiliza un enfoque de votacién (para clasificacién) o
promedio (para regresién) para tomar una decisién final. En la clasificacién, cada érbol
vota por una clase, y la clase con més votos se elige como la prediccién final. En la
regresion, se promedian las predicciones de todos los arboles.

En el caso de la clasificacion, se puede definir la prediccién final como:

Y (z) = Moda {Yi(z),....Yp(z),} (4-16)

donde,

Y (z) es la prediccién para la observacion z,

Y5 (x) es la prediccién del érbol B,

Moda representa la moda (la clase méds comin) entre todas las predicciones de los arboles.
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El método BA es efectivo porque aprovecha la diversidad y la robustez de multiples arboles
de decisién para lograr predicciones més precisas y reducir el sobreajuste [Pal, 2005]. Cada
arbol aporta su perspectiva tinica al modelo, y la combinacién de estas perspectivas mejora
significativamente la capacidad de generalizacion del modelo [Breiman, 2001].

4.3.5. Bayes Ingenuo (Bl)

El método BI es un algoritmo de clasificacién supervisada en el campo del aprendizaje au-
tomatico. Se basa en el teorema de Bayes y se utiliza comtinmente en tareas de clasificacién
de texto y mineria de datos [Berrar, 2019]. Este enfoque asume una simplificacién fuerte: la
independencia condicional entre las caracteristicas (variables predictoras) dadas las clases,
lo que le da su nombre "naive” (ingenuo).

En un problema de clasificacién, se tiene un conjunto de datos de entrenamiento etiquetado
que consta de caracteristicas denotadas como X y una variable de clase denotada como C. El
objetivo es predecir la clase C de un nuevo ejemplo basado en sus caracteristicas. El teorema
de Bayes es fundamental en este método y se expresa de la siguiente manera:

P(X|C)P(C)

P(CIX) = =

(4-17)
donde,

P(CX) es la probabilidad condicional de que el ejemplo pertenezca a la clase C' dado un
conjunto de caracteristicas X,

P(XC) es la probabilidad condicional de las caracteristicas X dado que el ejemplo pertenece
a la clase C,

P(C) es la probabilidad a priori de que un ejemplo pertenezca a la clase C,

P(X) es la probabilidad a priori de las caracteristicas X.

El BI asume que las caracteristicas son independientes dadas las clases, lo que se expresa
como:

n

Cpredicho = argimax P(C> H P<XZ|C)7 (4_18>
¢ i=1

La estimacion de P(C) y P(X;|C) se realiza utilizando un conjunto de datos de entrena-
miento y técnicas como la frecuencia relativa de ocurrencia en el conjunto de entrenamiento.

El método BI asume varios supuestos fundamentales:
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1. Independencia condicional de las caracteristicas: Se asume que todas las caracteristicas
son condicionalmente indpendiente, es decir, que no existe ninguna relacién entre las
caracteristicas una vez que se conoce la clase. Esta es una simplificacién fuerte que en
la mayoria de los casos reales, rara vez se cumple por completo. Sin embargo, simplifica
en gran medida el calculo de probabilidades y hace que el algoritmo sea computacio-
nalmente eficiente.

2. Distribucién de probabilidades: BI también supone una distribucién especifica de pro-
babilidad para las caracteristicas. Dependiendo del tipo de datos, se pueden asumir
una distribucién de Bernoulli (para datos binarios), la distribucién de Poisson (para
datos de conteo) o una Gaussiana (normal) 8para datos continuos). La eleccién ade-
cuada depende del tipo de datos.

3. Independencia de los ejemplos de entrenamiento: BI asume que los ejemplos de entrena-
miento son independientes. Es decir que la ocurrencia de un ejemplo de entrenamiento
no afecta la ocurrencia de otro. Este supuesto es comiin en muchos algoritmos de apren-
dizaje automatico, pero en la préactica, la independencia completa de los ejemplos rara
vez se cumple.

4. Probabilidad a priori constante: En BI se supone que las probabilidades a priori P(C')
son constantes para todas las clases. Esto significa que, antes de observar las carac-
teristicas, todas las clases son igualmente probables. Este supuesto puede ser inavlidado
en situaciones donde las clases no son igualmente probables en la poblacién subyacente.

Es importante tener en cuenta que estos supuestos hacen que el método BI sea ingenuo en
el sentido de que simplifica en exceso la complejidad de los datos. No obstante, BI a menu-
do funciona sorprendentemente bien en la practica, especialmente en tareas de clasificacion
de texto y mineria de datos, donde las caracteristicas suelen ser términos independientes
[Learning, 1997, Bishop, 2006].

4.3.6. Maquinas de Soporte Vectorial (MSV)

Se busca encontrar un hiperplano en el espacio de caracteristicas que maximice la separacion
entre las clases. El MSV asume que los datos son linealmente separables en el espacio de
caracteristicas. Para casos en los que no lo son, se puede utilizar un kernel para proyectar los
datos en un espacio de caracteristicas de mayor dimensiéon donde sean linealmente separables
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[Gold and Sollich, 2003]

El objetivo es encontrar un hiperplano de separacion wx + b = 0 que maximiza el mar-
gen entre las dos clases. El margen es la distancia perpendicular desde el hiperplano a los
ejemplos de entrenamiento mas cercanos de ambas clases. esto es maximizar ‘i—‘ sugeto a
yi(wz; +b) > 1 para todo i. donde w es el vector de pesos del hiperplano, z; es el vector de
caracteristicas de un ejemplo de entrenamiento, b es el sesgo o término de sesgo, y y; es la
etiqueta de clase del ejemplo i.

El MSV busca minimizar la funcién de pérdida regularizada:

L(w,b) = %!wIQ =S alyi(wai +b) — 1), (4-19)

=1

donde, «; son los multiplicadores de Lagrange que se introducen para imponer las restriccio-
nes del margen.

Una vez que se ha encontrado el hiperplano 6ptimo, la clasificacion de un nuevo ejemplo se
realiza evaluando la expresiéon wx + b. Si el resultado es positivo, se clasifica en una clase, y
si es negativo, se clasifica en la otra clase.

El MSV es un algoritmo de clasificacién que ha demostrado ser eficaz en una variedad de
aplicaciones. La eleccién del kernel y la configuracién de hiperparametros son aspectos impor-
tantes en su implementacién exitosa [Cortes and Vapnik, 1995, Scholkopf and Smola, 2002].

4.3.7. K vecinos mas cercanos (KVC)

Este es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza en tareas de clasificacién. Su
enfoque se basa en el principio de que los objetos que son similares en el espacio de carac-
teristicas tienden a pertenecer a la misma clase.Se parte del supuesto de que los objetos se
pueden representar en un espacio de caracteristicas multidimensional, donde cada objeto se
describe mediante un vector de caracteristicas. Se supone que objetos que son cercanos en
este espacio de caracteristicas tienen una alta probabilidad de pertenecer a la misma clase
[Guo et al., 2003].

Cuando se recibe una nueva observacién que se desea clasificar, el algoritmo calcula su dis-
tancia a todos los ejemplos de entrenamiento en el espacio de caracteristicas. La distancia
puede calcularse utilizando diferentes métricas, como la distancia euclidiana o de Mahalano-
bis. Luego, el algoritmo selecciona las k observaciones de entrenamiento més cercanos (los
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vecinos) a la nueva observacién, donde k es un ntimero entero definido por el usuario. Estos
vecinos son determinados por sus distancias mas pequenas a la nueva observacion. Finalmen-
te, el algoritmo asigna la clase que es mas comun entre los £ vecinos a la nueva observacién.
Esta asignacién se realiza utilizando una regla de mayoria, donde la clase con mas vecinos
se convierte en la clase predicha para la nueva observacién.

Dado un conjunto de datos de entrenamiento X;,y; donde X; es un vector de caracteristicas
v y; es la etiqueta de clase correspondiente, la prediccién de la clase para un nuevo ejemplo
Y,uevo se realiza de la siguiente manera:

k
Ynuevo = MOda({y}Z )7 (4_2())
donde,

k es el nimero de vecinos mas cercanos,
Moda se refiere a la clase mas comtun entre los k vecinos méas cercanos al nuevo ejemplo.

La eleccién de k es un hiperparametro critico en KVC y puede afectar significativamente
el rendimiento del algoritmo. Un valor de k£ més pequeno puede llevar a una clasificacién
mas ruidosa y sensible a valores atipicos, mientras que un valor de k mas grande suaviza la
clasificacion, pero puede perder detalles importantes en la frontera de decision.

la ventaja de este método es simple de entender e implementar. Permite analizar datos
no lineales usando su método no paramétricos. y las desventajas radican en que uede ser
computacionalmente costoso para conjuntos de datos grandes y sensibles a la eleccion de k.
También puede ser sensible a caracteristicas irrelevantes. KVC es un algoritmo versatil y se
utiliza en diversas aplicaciones, aunque es importante considerar sus ventajas y desventajas
al aplicarlo a un problema especifico [Gazalba et al., 2017].

4.3.8. Perceptrén Multicapa (PM)

Es una red neuronal artificial que se utiliza para tareas de clasificacién y regresion en apren-
dizaje automatico. Consta de multiples capas de neuronas interconectadas y se caracteriza
por su capacidad para aprender representaciones no lineales de datos. Se parte del supuesto
de que los datos se pueden representar en un espacio de caracteristicas multidimensional,
donde cada ejemplo se describe mediante un vector de caracteristicas. Se asume que los datos
son intrinsecamente no lineales y requieren una representacién mas compleja que un modelo
lineal.

Un PM consta de una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida.
Cada capa contiene multiples neuronas o unidades, y cada neurona estd conectada a to-
das las neuronas en las capas adyacentes. Las neuronas en cada capa aplican una funcién
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de activacion no lineal a la suma ponderada de las salidas de las neuronas en la capa anterior.

La entrada se propaga hacia adelante a través de la red neuronal, capa por capa. Cada neu-
rona en una capa oculta calcula una combinacién lineal de las salidas de las neuronas en la
capa anterior y aplica una funcién de activacién no lineal, como la funcion sigmoide o ReLLU
[LeCun et al., 1989]. La capa de salida produce una salida que se utiliza para la clasificacion
o regresion.

La salida de una neurona en una capa oculta se calcula de la siguiente manera:

aj = [y wyw +b;, (4-21)
=1

donde,

a; es la salida de la neurona j,

f(.) es la funcién de activacion,

w;; son los pesos entre la neurona ¢ en la capa anterior y la neurona j en la capa actual,
x; es la salida de la neurona ¢ en la capa anterior,

b; es el sesgo de la neurona j.

La salida de la capa de salida se calcula de manera similar. En tareas de clasificacién, se
utiliza una funcién de activacion como la sigmoide para producir probabilidades de pertenen-
cia a clases. En tareas de regresion, la capa de salida puede producir una estimacion numérica.

El entrenamiento del PM implica la propagacién hacia atras (backpropagation) para ajustar
los pesos de las conexiones. Se utiliza una funcién de pérdida, como el error cuadratico me-
dio, para calcular el error entre las predicciones y las etiquetas de entrenamiento.Luego, se
aplican algoritmos de optimizacion, como el descenso de gradiente, para minimizar la funcién
de pérdida y ajustar los pesos de la red.

Para evitar el sobreajuste, se pueden aplicar técnicas de regularizacion, como la penalizacion
L1 o L2 en los pesos. El PM es una herramienta poderosa en aprendizaje automético, capaz
de modelar relaciones complejas en los datos. Su estructura y capacidad de representacion lo
hacen adecuado para una amplia gama de aplicaciones, pero también requiere una cantidad
significativa de datos de entrenamiento y ajuste de hiperpardametros para un rendimiento
6ptimo [Bishop, 2006].
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4.4. Meétricas de Clasificacion

Desempenan un papel critico en la evaluacién de modelos de clasificacién y proporcionan
informacion valiosa sobre su capacidad para tomar decisiones en funcion de las observaciones

y grupos.

Cuando se entrena un modelo de clasificacién supervisada, su objetivo principal es apren-
der a predecir las etiquetas de clase de nuevos ejemplos en funcién de las caracteristicas
de entrada. Para evaluar qué tan bien cumple esta tarea, se requiere un analisis objetivo y
cuantitativo. Aqui es donde entran en juego las métricas de clasificacion.

El niicleo del modelo radica en comparar las predicciones generadas por el modelo con las
etiquetas verdaderas en un conjunto de datos de prueba. Estos generalmente se mantienen
separados de los datos utilizados para entrenar el modelo y se utilizan para simular situa-
ciones del mundo real [Miiller and Guido, 2016].

Las métricas de clasificacién supervisada ofrecen diversas formas de medir el rendimiento del
modelo y cada una de ellas proporciona una perspectiva diferente. Por ejemplo, la precisién
mide la proporcion de predicciones correctas en general, lo que es 1til para obtener una
vision general del rendimiento. La exactitud y la recuperacion se centran en la calidad de
las predicciones de una clase especifica, lo que es crucial en aplicaciones donde los errores
pueden ser costosos.

Las métricas también permiten explorar el equilibrio y el compromiso entre diferentes aspec-
tos del rendimiento del modelo. Por ejemplo, el F1-Score combina precision y recuperacién
[Lipton et al., 2014], lo que es 1til cuando se necesita un equilibrio entre la minimizacién
de falsos positivos y falsos negativos. El valor F permite ajustar el equilibrio mediante el
parametro [3.

Es importante destacar que el rendimiento de un modelo puede variar segin la métrica utili-
zada y el contexto. Algunas aplicaciones pueden requerir un alto énfasis en la minimizacién
de falsos positivos, mientras que otras pueden priorizar la minimizacién de falsos negativos.
La eleccion de la métrica adecuada depende de los objetivos y restricciones especificos del
problema [Murphy, 2012].

Las métricas de clasificacién supervisada permiten una evaluacién cuantitativa y objetiva
del rendimiento de los modelos de clasificacion, ayudando a tomar decisiones informadas
sobre la idoneidad de un modelo para una tarea dada. Estas métricas son esenciales para la
evaluacion y comparacion de algoritmos y para ajustar modelos apropiados.
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Matriz de Confusion

Esta matriz de confusién es una tabla que se utiliza para resumir el rendimiento de un mo-
delo al comparar sus predicciones con las etiquetas verdaderas en un conjunto de datos de
prueba. Consta de cuatro componentes principales [Visa et al., 2011]:

» Verdaderos Positivos: Representa el nimero de instancias positivas que el modelo ha
clasificado correctamente como positivas. En otras palabras, son las predicciones posi-
tivas que son realmente correctas de acuerdo con las etiquetas verdaderas.

= Falsos Positivos: Estos son los casos en los que el modelo ha clasificado incorrectamente
instancias negativas como positivas. Es decir, el modelo ha predicho que algo es positivo
cuando en realidad no lo es.

» Verdaderos Negativos: Representa el nimero de instancias negativas que el modelo
ha clasificado correctamente como negativas. Son las predicciones negativas que son
verdaderas segun las etiquetas verdaderas.

= Falsos Negativos: En este caso, el modelo ha clasificado erroneamente instancias po-
sitivas como negativas. Esto significa que el modelo ha predicho incorrectamente que
algo es negativo cuando en realidad es positivo.

La matriz de confusién permite evaluar varias métricas de clasificacién, como la precision,
la recuperacion, la especificidad, el F1-Score y otras métricas, al calcular diferentes combi-
naciones de los valores VP, FP, VN y FN. Estas métricas proporcionan una comprension
detallada del rendimiento del modelo y su capacidad para discriminar entre las clases de
interés.

La matriz de confusién es una herramienta valiosa para la evaluaciéon de modelos, especial-
mente en problemas de clasificacion donde el desequilibrio de clases o la importancia relativa
de los errores pueden variar. Permite una evaluacién cuantitativa y un analisis detallado del
rendimiento del modelo en funcién de los objetivos especificos del problema.

Exactitud

La métrica de exactitud o accuracy es una de las métricas de clasificacién més fundamentales
y se utiliza para evaluar el rendimiento global de un modelo de clasificaciéon en un conjunto
de datos de prueba. Esta métrica se refiere a la proporcion de predicciones correctas que el
modelo ha realizado en comparacién con el nimero total de predicciones. En otras palabras,



4.4 Métricas de Clasificacion 39

mide la capacidad del modelo para clasificar correctamente tanto las instancias positivas
como las negativas. La férmula para calcular la exactitud es la siguiente [Visa et al., 2011]:
No. de Predicciones Correctas

Fzxactitud = 4-22
ractita No. de Predicciones Totales ( )

donde,

Nimero de predicciones correctas: es la suma de verdaderos positivos (VP) y verdaderos
negativos (VN). Representa todas las instancias que el modelo ha clasificado correctamen-
te, ya sean positivas o negativas. Numero total de predicciones: es la suma de verdaderos
positivos (VP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (VN) y falsos negativos (FN).
Representa todas las predicciones realizadas por el modelo, sin importar si son correctas
o incorrectas. La precision es una métrica 1til para evaluar el rendimiento general de un
modelo de clasificacién. Proporciona una visién general de cuantas de las predicciones del
modelo son correctas en comparacion con todas las predicciones realizadas. Sin embargo, la
precision puede ser enganosa en situaciones donde las clases estan desequilibradas. En tales
casos, un modelo que predice siempre la clase mayoritaria puede tener una alta precision,
pero no necesariamente ser 1util.
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5.1. Metodologia

En este capitulo se expone la poblacién y muestra utilizada en la investigacion. Acto seguido,
se describen las metodologias implementadas como la de espectroscopia, preprocesamiento,
selecciones de longitudes de onda y, finalmente, la estadistica.

5.2. Poblacién y muestra

Se aplicé un diseno experimental aleatorizado para investigar el impacto de ocho trata-
mientos diferentes en un conjunto de 240 plantas (30 plantas asignadas a cada uno de los
tratamientos). Todas las plantas se mantuvieron bajo condiciones ambientales uniformes y
controladas. El proceso de diseno se desarroll6 de la siguiente forma:

Primero se seleccionaron aleatoriamente las 240 plantas de la poblacién de estudio, asignando-
les identificadores y garantizando que la seleccion fuera completamente aleatoria.

Luego, se asignaron aleatoriamente las 30 plantas seleccionadas a cada uno de los ocho trata-
mientos disponibles. Estos tratamientos incluian un grupo de control, asi como tratamientos
relacionados con la infeccién de Ralstonia solanacearum, Fusarium oxysporum, estrés hidrico
y sus interacciones. La asignacion aleatoria se empled para asegurar que las plantas fueran
comparables y las diferencias observadas se debieran exclusivamente a los tratamientos.

A lo largo del experimento, se registraron y analizaron los resultados y observaciones corres-
pondientes a las 30 plantas en cada uno de los ocho tratamientos. Este diseno totalmente
aleatorizado garantiza la validez de las comparaciones entre tratamientos y proporciona re-
sultados confiables y cientificamente sélidos para la investigacion.

Se emplearon plantas de banano de la variedad Gros Michel que fueron cultivadas in vitro
y adquiridas en un vivero comercial. La investigaciéon se llevd a cabo en el invernadero de
AUGURA, ubicado a 4 km de Carepa, Antioquia (Colombia), con una altitud aproximada
de 30 metros sobre el nivel del mar. A las plantas se les suministré un fertilizante edéfico
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cada 8 dias, en una dosis de 4 gramos por litro, hasta el momento de la medicién el dia an-
terior a la inoculacién (dia 0). Estas fueron sembradas en bolsas de vivero de 2 kg, con una
proporcion de 1:1 de cascarilla de arroz y suelo. Las condiciones climaticas del invernadero
fueron las siguientes: temperatura minima de alrededor de 22°C, temperatura maxima de
35°C, temperatura promedio de 28°C y una humedad relativa oscilante entre el 85 % y el 90 %.

5.2.1. Inoculacidén

La cepa Foc R1 Varonesa fue cultivada en un medio de cultivo de Agar Papa Dextrosa (PDA).
Después de 7 dias de crecimiento, la superficie de las colonias se lavé con agua destilada
estéril para obtener una suspensién con una concentracién de 1x10° conidias/ml. Para llevar
a cabo la infeccién, se empled la metodologia propuesta por [Jie et al., 2009]: cuando las
plantas alcanzaron el estadio de desarrollo 1030 segin la escala BBCH, se practicé un corte
en la base de la raiz de cada planta con un bisturi, seguido de la inoculacién inmediata con
15 ml de la suspensién de conidias.[Macias-Echeverri et al., 2022]

5.3. Metodologia de espectroscopia

Se obtuvieron los espectros de reflectancia mediante el uso de un espectrofotémetro portatil
ASD FieldSpec 4 Hi-Res NG que utiliza resolucién espectral AVRIS-NG y HySpex ODIN-
1024, este incorpora detectores SWIR de fotodiodo InGaAs de indice graduado para pro-
porcionar el intervalo de muestreo espectral de 1,875 longitudes de onda medidas en todo el
rango espectral de 350 a 2500 nm. Las mediciones se realizaron cuando las plantas tenian 5
hojas funcionales, en la trecera hoja, con la fibra optica en la cara adaxial obteniéndose tres
espectros o pseudorepeticiones por cada hoja.

5.4. Metodologia de preprocesamiento

En este caso se eliminan los atipicos encontrados con los métodos de la bolsa y RAD a los
métodos de suavizamiento. A los que no son suceptibles a datos atipicos no se eliminan, pues
el mismo método de suavizamiento lo hace indirectamente. En el caso de los datos crudos
de hacen 3 grupos de métodos para comparar la precisién (accuracy), el primero se dejan
los datos crudos, el segundo eliminando por el MB y el tercero eliminando atipicos con el
método RAD.

Grupos de comparacion:

» Datos Crudos

= Datos crudos eliminando atipicos por MB
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= Datos crudos eliminando atipicos por RAD

= Método MB: se eliminan atipicos por MB.

= Método RAD: se eliminan atipicos por RAD

» Método Savitzky-Golay MB

= Método Savitzky-Golay RAD

s Método Savitzky-Golay de segundo orden derivativo MB
= Método Savitzky-Golay de segundo orden derivativo RAD
= Método Multiplicative MB

= Método Multiplicative RAD

s Método Asymmetric MB

s Método Asymmetric RAD

5.5. Metodologia de seleccion de longitudes de onda

En el contexto de las metodologias previamente mencionadas, se lleva a cabo la identificacion
de longitudes de onda discriminativas mediante la aplicaciéon de la metodologia RELIEF. Es-
te proceso se realiza de manera sistematica, dividiendo el espectro en segmentos de 100 nm,
con el objetivo de evaluar y seleccionar las longitudes de onda mas influyentes en cada tramo.
Una vez identificadas las longitudes de onda significativas en cada segmento, se procede a
seleccionar las 10 mas relevantes entre ellas. Este procedimiento se repite para cada uno de
los 13 grupos de metodologias consideradas en el estudio.

Posteriormente, se realiza una integracion de todas las longitudes de onda seleccionadas en
los diferentes grupos de metodologias. Esta integracion tiene como propédsito identificar las
10 longitudes de onda mas importantes en los datos espectroscopicos crudos. Este enfoque
de seleccién estratificada por tramos y consolidacion de resultados permite abordar la com-
plejidad inherente a la variabilidad espectral y a la identificacion de las longitudes de onda
mas informativas en la clasificacién de tratamientos en plantas de banano Gros Michel.

Por 1ltimo, para la variedad en las longitudes de onda seleccionadas se realiza un procedi-
miento manual para elegir las longitudes de onda mas relevantes de tal manera que no haya
longitudes de onda adyacentes en un rango de 10nm.
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5.6. Metodologia estadistica

La métrica central que guia la evaluacién y seleccion de combinaciones metodolégicas es la
precision, se usa para discernir qué combinaciones de metodologias ofrecen los resultados
mas confiables y precisos.

En el caso especifico del Analisis Lineal Discriminante, se realiza una exhaustiva evaluacion
de supuesto de normalidad multivariada y la homogeneidad en la varianza para cada grupo.
Este analisis es crucial para asegurar la validez de las inferencias.

En cuanto a los Bosques Aleatorios, se implementa una estrategia que implica la construccién
de una grilla de 1 a 30 para evaluar diferentes niimeros de arboles, comparandolos mediante
la métrica de precisiéon (accuracy) para seleccionar la configuracién 6ptima.

En el método de los KVC, se realiza una exploracién sistematica de diferentes valores de k,
desde 2 hasta 30, evaluando el rendimiento de cada configuracion en términos de precision
y seleccionando el k que maximiza este criterio.

Para la red neuronal se establece una semilla para garantizar la reproducibilidad de los
resultados. Se procede entrenar varios modelos con diferentes arquitecturas y funciones de
activacion para explorar las posibles configuraciones. Esto incluye modelos con distintas can-
tidades de capas y neuronas, asi como la prueba de diversas funciones de activacion. Este
enfoque permite determinar la combinacién mas efectiva de capas y funciones de activacién
que maximiza la precision en la clasificacion de los tratamientos de las plantas de banano
Gros Michel.
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En este estudio centrado en la deteccion temprana de estrés en plantas de Banano Gros
Michel del municipio de Carepa, ubicado en el departamento de Antioquia, Colombia. se
analizaron datos de reflectancia VIS/NIR de 240 plantas en Colombia. Estos incluyeron con-
diciones de salud, EH y la presencia de patégenos como FOCR1 y RSR2.

La descripcion detallada de los espectros reveld patrones distintivos para cada condicion,
proporcionando una base visual para entender las variaciones en la reflectancia asociadas al
estrés bidtico y abidtico. Se aplicaron técnicas de preprocesamiento para abordar atipicos,
garantizando la calidad de los datos.

La seleccién de caracteristicas usando RELIEF permitié identificar longitudes de onda clave
para discriminar entre tratamientos, optimizando la eficiencia de los modelos de clasificacién
supervisada.

La integracion de resultados en los dias 3 y 6 post-inoculacion proporcioné una perspecti-
va temporal esencial. Se examinaron tendencias en los patrones espectrales, mejorando la
comprension de la dinamica de respuestas ante patégenos y estrés hidrico. Este enfoque con-
tribuye a estrategias mejoradas de deteccion temprana en la agricultura.

6.1. Descripcion de los espectros

Se presenta una descripcion detallada de los espectros obtenidos mediante el espectrometro
portatil ASD FieldSpec. Se exploran las caracteristicas espectrales en el rango de 350-2500
nm, revelando patrones distintivos asociados a plantas sanas, sometidas a EH, infectadas con
FOCRI1 y con RSR2, asi como sus interacciones. Se destacan las variaciones en las curvas de
reflectancia, proporcionando una base visual para comprender las diferencias espectrales en-
tre los distintos estados de las plantas de banano tanto para el dia 3 como el dia 6 de medicién.
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6.1.1. Descripcion de los espectros en el tercer dia

La representacién gréafica 6-1 se configura mediante la recopilacién de promedios de reflec-
tancias de las plantas en cada grupo experimental. Esta construccion se fundamenta en la
sintesis cuidadosa de los datos espectrales, promediando las respuestas opticas de las plantas
dentro de cada condicion experimental. Este enfoque proporciona una visién consolidada de
las caracteristicas espectrales distintivas que definen cada grupo, permitiendo una compara-
cion visual clara y precisa entre las diferentes condiciones evaluadas.

En el espectro de las plantas analizadas en general, se observa una reflectancia aproximada
del 5% en el rango de 350 nm a 700 nm. Sin embargo, se destaca un pico significativo del
9% aproximadamente a los 550 nm.

La reflectancia mas baja en el rango inicial puede estar vinculada a la absorcion de luz por
pigmentos como la clorofila, que tiende a mostrar minima reflectancia en ciertas longitudes
de onda debido al proceso de fotosintesis. No obstante, el pico del 9% a los 550 nm sugie-
re una respuesta especifica de la planta en esa longitud de onda. Este pico elevado podria
indicar la presencia de pigmentos especificos, como la clorofila, que reflejan més luz en esa
longitud de onda particular. También podria asociarse con fenémenos como la dispersion de
la luz o caracteristicas estructurales de las células vegetales en esa regién del espectro. Este
aumento en la reflectancia a los 550 nm podria tener implicaciones fisiolégicas y bioquimicas
importantes. Por ejemplo, podria senalar una fase especifica del ciclo de crecimiento de la
planta o indicar su capacidad para absorber eficientemente la luz en esa longitud de onda
para la fotosintesis. También hay que tener en cuenta que el color verde se evidencia entre
los 497 nm y 570nm.

En el contexto de la deteccion temprana de estrés en las plantas de Banano Gros Michel,
este tipo de analisis espectral detallado puede ser clave para identificar patrones que denotan
condiciones particulares, como la presencia de patégenos o el impacto del estrés ambiental.
Este enfoque proporciona informacion valiosa para comprender la salud y el estado fisiolégico
de las plantas.

Por otra parte, se destaca la observacion de que el espectro vinculado a las plantas afectadas
por Ralstonia exhibe porcentajes de reflectancia significativamente inferiores en comparacién
con los demas grupos experimentales en la mayor parte del espectro. Esta discrepancia en los
niveles de reflectancia revela una respuesta espectral distintiva en las plantas que han sido
afectadas por RSR2 en comparacion con los otros tratamientos evaluados. Este fenémeno
sugiere la existencia de cambios especificos en las propiedades opticas de las plantas afecta-
das por la presencia de RSR2, proporcionando asi un indicio valioso para la identificacion y
caracterizacion del estrés asociado con esta condicién experimental.
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Figura 6-1: Promedios de los espectros de reflactancia segin longitud de onda por trata-
miento para el dia 3.

6.1.2. Descripcion de los espectros en el sexto dia

En relacion al sexto dia de medicién de reflectancia, se observa en la grafica 6-2 que, en
términos generales, los espectros de reflectancia de todas las plantas siguen una tendencia
muy similar a la descrita en el dia 3. No obstante, se evidencian variaciones notables al
diferenciar los espectros segun los distintos grupos experimentales. Este fenomeno se refleja
particularmente en las plantas afectadas por Fusarium, donde la mayoria de las longitudes
de onda, en el rango de 350 nm a 1000 nm, muestran valores de reflectancia inferiores en
comparacion con los demas grupos experimentales. Por otro lado, en el intervalo de 1000 nm
a 1500 nm, se observa que la reflectancia de estas plantas se sitia por encima de los demas
grupos experimentales.

Estas diferencias en los patrones espectrales sugieren respuestas especificas en las plantas
infectadas con Fusarium al sexto dia post-inoculacién, lo cual podria indicar cambios bio-
quimicos y estructurales en las hojas que son distintivos de la infeccién. Este analisis deta-
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llado de los espectros a lo largo del tiempo proporciona una comprensién més profunda de
la evolucion de las respuestas espectrales y contribuye a la identificacién precisa de patrones
asociados a condiciones de estrés bidtico en las plantas de Banano Gros Michel.
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Figura 6-2: Promedios de los espectros de reflactancia segin longitud de onda por trata-
miento para el dia 6.

6.2. Deteccion de atipicos

Los resultados presentados a continuacion se basaron en los datos sin aplicar ningiin método
de suavizamiento. No obstante, es esencial destacar que el segundo subcapitulo se enfoca
especificamente en la identificacién y manejo de datos atipicos. A través de técnicas de
preprocesamiento, se aborda de manera detallada la presencia de atipicos en los datos de
reflectancia. La aplicacion de métodos, como el tratamiento de datos atipicos y el suavi-
zamiento, contribuye significativamente a la mejora de la calidad de los datos. Esta accién
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asegura una representacion mas precisa de la realidad subyacente en los datos espectrales,
facilitando asi la interpretacion de los resultados obtenidos en el andlisis posterior. La in-
clusién de estos métodos de preprocesamiento refleja un enfoque riguroso para garantizar la
robustez y la fiabilidad de los resultados presentados en este estudio.

6.2.1. Deteccion de atipicos en el tercer dia

Método de la Bolsa en el tercer dia

En el tercer dia de medicién, mediante la aplicacion del MB para la deteccién de atipicos en
datos funcionales, se revelaron resultados distintivos para cada grupo experimental. El grupo
control exhibié 2 observaciones atipicas, mientras que el grupo sometido a EH no presenté
atipicos. Por otro lado, el grupo inoculado con el hongo Fusarium mostro 2 atipicos, y el
grupo inoculado con la bacteria Ralstonia destacé con 3 observaciones atipicas.

En los grupos que experimentaron combinaciones de condiciones, los resultados también fue-
ron notables. El grupo sometido a FOCR1 y EH presenté 2 atipicos, al igual que el grupo
sometido a Fusarium y Ralstonia. Asimismo, el grupo sometido a RSR2 y EH también exhi-
bi6 2 observaciones atipicas. Finalmente, el grupo que enfrenté EH, FOCR1 y RSR2 mostré
la presencia de 3 atipicos. (ver gréfica 6-3)

Estos hallazgos resaltan la capacidad del MB para identificar observaciones atipicas en cada
grupo experimental, proporcionando informaciéon esencial sobre la variabilidad y posibles
anomalias en los datos de reflectancia en el dia 3 post-inoculacion. Este andlisis de atipicos
contribuye significativamente a la comprensién de la robustez y consistencia de los conjuntos
de datos evaluados en condiciones especificas.
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Figura 6-3: Deteccion de atipicos por tratamiento con el MB para el dia 3.

Método RAD en el tercer dia

En el tercer dia de medicion, al aplicar el método RAD para la deteccion de atipicos en
datos funcionales, se observaron patrones distintivos en cada grupo experimental. En el gru-
po control, se identificaron 2 observaciones atipicas, mientras que el grupo sometido a EH
mostré 2 atipicos. En paralelo, tanto el grupo inoculado con el hongo Fusarium como el
grupo inoculado con la bacteria Ralstonia exhibieron 2 observaciones atipicas.

En los grupos que experimentaron combinaciones de condiciones, los resultados fueron con-
sistentes. Tanto el grupo sometido a FOCR1 y EH como el grupo sometido a FOCRI1 y
Ralstonia presentaron 2 atipicos. De manera similar, el grupo sometido a RSR2 y estrés
hidrico también mostré 2 observaciones atipicas. Finalmente, el grupo que enfrentd estrés
hidrico, Fusarium y RSR2 present6 2 atipicos.

Estos resultados destacan la capacidad del método RAD para identificar de manera eficaz
y uniforme observaciones atipicas en diferentes grupos experimentales. La consistencia en
la deteccién de atipicos sugiere la robustez de este enfoque en la evaluacién de datos de
reflectancia en el dia 3 post-inoculacion. Estos hallazgos fortalecen la confianza en la integri-
dad de los conjuntos de datos analizados y su capacidad para revelar patrones significativos
asociados a condiciones especificas.
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Figura 6-4: Deteccion de atipicos por tratamiento con el método RAD para el dia 3.

6.2.2. Deteccion de atipicos en el sexto dia
Método de la Bolsa (MB) en el sexto dia

En el sexto dia de medicion, la aplicacion del MB para la deteccion de outliers en datos
funcionales reveld patrones significativos en los diferentes grupos experimentales. En parti-
cular, el grupo control presenté un notable aumento con la identificacion de 6 observaciones
atipicas, mientras que el grupo sometido a estrés hidrico también mostré 6 atipicos. De
manera similar, el grupo inoculado con el hongo Fusarium exhibié 6 observaciones atipicas,
evidenciando una mayor presencia de datos atipicos en comparaciéon con el tercer dia.

En contraste, el grupo inoculado con la bacteria Ralstonia tuvo 3 atipicos, y el grupo so-
metido a FOCR1 y RSR2 también presenté 3 observaciones atipicas. En el caso del grupo
sometido a RSR2 y estrés hidrico, se identificd 1 outlier. Finalmente, el grupo expuesto a
estrés hidrico, Fusarium y RSR2 mostré 3 atipicos.

Este método de deteccién de atipicos en el dia 6 destaca un aumento en la identificacién
de datos atipicos en comparacién con el dia 3. Este fenémeno sugiere que, a medida que
transcurre el tiempo, se incrementa la variabilidad en los datos espectrales, resultando en
una mayor deteccién de observaciones atipicas. Este hallazgo subraya la importancia de con-
siderar la evolucién temporal al interpretar resultados y proporciona una perspectiva valiosa
sobre la dinamica de las respuestas espectrales en las plantas de Banano Gros Michel.
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Figura 6-5: Deteccion de atipicos por tratamiento con el MB para el dia 6.

Método RAD en el sexto dia

En el sexto dia de medicién, la aplicacion del método RAD para la deteccién de atipicos
en datos funcionales reveld resultados distintivos en los diversos grupos experimentales. Se
detectaron 2 observaciones atipicas en el grupo control, asi como en el grupo sometido a
estrés hidrico, el grupo inoculado con el hongo FOCRI1, el grupo inoculado con la bacteria
Ralstonia, el grupo sometido a Fusarium y estrés hidrico, el grupo sometido a FOCRI1 y
RSR2, el grupo sometido a Ralstonia y estrés hidrico, y, finalmente, en el grupo expuesto a
estrés hidrico, Fusarium y Ralstonia.

En comparacién con la aplicacién del MB, se observa que el método RAD detecté menos
datos atipicos en el sexto dia de medicion. Esta diferencia puede indicar una mayor robustez
del método RAD ante la variabilidad de los datos espectrales, resaltando la importancia
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de seleccionar cuidadosamente el enfoque de deteccion de atipicos segin las caracteristicas
especificas de los conjuntos de datos. Este hallazgo subraya la necesidad de considerar multi-
ples metodologias para la deteccion de atipicos y resalta la importancia de elegir la mas
adecuada para garantizar resultados precisos y confiables en la interpretacién de datos de

reflectancia.
Control Eh Foy Eh
—_— 2z - - 1z 12 _— 5 T
o o | | R o | ml w |
m = I ! m = m = | m =
= | = = =
= - = - | = — | = —
8 A s , s ' s
s = J{S s =] 0 5 - 5 - |
z | | T ° [ ) T ° ] T ° ]
o ||' o 10 o o | |
| / Jﬁ\ _ | A - \f\ - f\
o _-\-‘i.- ¥ % [ sy . o -JMI o _J—'\-
IS I N e o T T T T 1 o T T T T 1 S T T T T
0 1000 0 1000 0 1000 0 1000
Langitud de Onda Longitud de Onda Longitud de Onda Longitud de Onda
Fo Rs y Eh FoyRs Rs
-_—Z 1= —_— 1z 5 -_—Z 0
= o w = | o
o | = = | m ° o °
c - | c _ [ c a c -
= = = =
(&) (=) (=) (=)
[T [T @ = @
T S| 'f\ T S } T S 5 o
o | o ,/\ o o
LN Ty ke T
o __',_. fooh = __‘!f'.ll o | = _1.-'4:
S T T T T S T T T T ST T T T S T T T T
0 1000 0 1000 0 1000 0 1000
Longitud de Onda Longitud de Onda Longitud de Onda Longitud de Onda

Figura 6-6: Deteccion de atipicos por tratamiento con el método RAD para el dia 6.

6.3. Seleccién de longitudes de onda

En el tercer subcapitulo de resultados, se detalla el proceso de seleccién de caracteristicas
a través de la metodologia RELIEF. Se identifican las longitudes de onda més relevantes
que permiten una discriminacion efectiva entre los distintos tratamientos. Este analisis con-
tribuye a optimizar la eficiencia de los modelos de clasificacion supervisada al enfocarse en
las caracteristicas espectrales mas informativas para la deteccion temprana de estrés bidtico
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y abidtico en plantas de banano. Cabe destacar que, para garantizar una cobertura com-
pleta del espectro, se seleccionaron las longitudes de onda més relevantes en tramos de 100
nm desde los 350 nm hasta los 2500 nm. Esta estrategia integral busca abordar de manera
exhaustiva las variaciones espectrales y asegurar una representacién completa de la informa-
cién relevante en el andlisis de reflectancia.

6.3.1. Seleccion de caracteristicas en el tercer dia

A continuacidn, se presentan los resultados de la seleccion de longitudes de onda mas discri-
minantes para cada grupo experimental, asi como la combinacién de todas ellas y la seleccion
final de las 10 longitudes de onda mas importantes segun el algoritmo RELIEF en nanéme-
tros:

» Datos Crudos: 350, 550, 578, 750, 750, 910, 1001, 1070, 1150, 1253, 1450, 1494, 1550,
1650, 1801, 1950, 1950, 2050, 2150, 2250, 2450.

= Datos crudos eliminando atipicos por MB: 350, 529, 636, 750, 850, 946, 996, 1090, 1250,
1257, 1450, 1512, 1635, 1650, 1801, 1922, 1954, 2109, 2250, 2255, 2369.

= Datos crudos eliminando atipicos por método RAD: 350, 525, 563, 705, 848, 910, 1048,
1050, 1250, 1253, 1350, 1462, 1650, 1651, 1850, 1919, 1986, 2050, 2199, 2286, 2419.

= Método SPM - MB: 353, 532, 567, 750, 850, 898, 1042, 1084, 1150, 1258, 1450, 1473,
1550, 1650, 1804, 1929, 2050, 2098, 2150, 2253, 2350.

» Método SPM - RAD: 353, 452, 632, 750, 825, 850, 1039, 1076, 1150, 1250, 1450, 1469,
1550, 1684, 1804, 1850, 2050, 2150, 2266, 2350.

» Método Savitzky-Golay - MB: 355, 544, 576, 750, 830, 911, 997, 1077, 1150, 1250, 1450,
1550, 1550, 1654, 1805, 1850, 1983, 2107, 2150, 2250, 2350.

= Método Savitzky-Golay RAD: 355, 550, 606, 750, 850, 943, 1001, 1050, 1150, 1252,
1350, 1475, 1649, 1650, 1804, 1940, 2015, 2115, 2150, 2253, 2350.

= Método Savitzky-Golay de segundo orden derivativo MB: 374, 473, 598, 670, 796, 909,
966, 1141, 1204, 1265, 1355, 1534, 1609, 1652, 1828, 1877, 1978, 2142, 2188, 2332, 2407.

= Método Savitzky-Golay de segundo orden derivativo RAD: 447, 473, 640, 670, 797,
908, 976, 1141, 1172, 1279, 1355, 1495, 1618, 1651, 1815, 1875, 2028, 2090, 2187, 2276,
2357.

» Método CDM - MB: 350, 550, 550, 750, 850, 943, 1050, 1150, 1150, 1314, 1450, 1550,
1624, 1650, 1801, 1881, 2050, 2097, 2150, 2349, 2350.
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= Método CDM - RAD: 350, 450, 650, 750, 820, 950, 975, 1118, 1150, 1350, 1399, 1535,
1550, 1651, 1801, 1881, 1950, 2068, 2150, 2250, 2448.

» Método MCAS - MB: 350, 511, 634, 688, 850, 945, 1001, 1150, 1249, 1350, 1428, 1450,
1550, 1650, 1801, 1902, 1950, 2066, 2150, 2346, 2407.

» Método MCAS - RAD: 350, 495, 633, 683, 850, 950, 973, 1150, 1162, 1321, 1428, 1450,
1550, 1650, 1801, 1902, 1950, 2144, 2161, 2264, 2350.

Longitudes de onda més importantes segin RELIEF (15 més relevantes, se unen todos y se
seleccionan las 10 LO con més importancia segin RELIEF mas las 5 sugeridas por los ex-
pretos): 350, 353, 355, 1070, 1050, 1048, 1076, 1077, 1042, 1084, 1275, 1479, 1600, 1801, 2167.

La proximidad de las longitudes de onda identificadas como mas relevantes por el algoritmo
RELIEF sugiere que existe una cierta continuidad en la informacién espectral. Dada esta
cercania, se adopta un enfoque pragmatico para la seleccién final de longitudes de onda,
optando por aquellas que se encuentran mas proximas entre si. Este enfoque se basa en
la premisa de que, aunque el algoritmo RELIEF destaca longitudes de onda especificas, la
informacion contenida en rangos cercanos puede ser igualmente valiosa y complementaria.

Para potenciar atin mas la robustez de la seleccién de caracteristicas, se lleva a cabo una se-
gunda iteracion del algoritmo RELIEF, centrada en los rangos espectrales de 1200-1300 nm,
1375-1500 nm, 1600-1700 nm, 1750-1850 nm y 2150-2250 nm. Estos rangos fueron elegidos
estratégicamente debido a su relevancia conocida para los expertos en el campo, incluso si
no emergieron como prioritarios en la primera aplicacion del algoritmo RELIEF.

La inclusién de estas nuevas longitudes de onda busca capturar informacién especifica re-
lacionada con procesos bioquimicos y fendomenos fisicos relevantes en la reflectancia de las
plantas. Aunque estos rangos pueden no haber sido inicialmente resaltados por el algorit-
mo RELIEF, su importancia contextual para la investigacién y la experiencia previa de los
expertos respalda su consideracion en la seleccién final de caracteristicas. Este enfoque inte-
grado tiene como objetivo enriquecer la representacion espectral, equilibrando la capacidad
del algoritmo para identificar caracteristicas especificas con el conocimiento especializado del
dominio.

6.3.2. Seleccidon de caracteristicas en el sexto dia

Los resultados del dia 6 del experimento muestran la importancia de las longitudes de onda
en la deteccién de estrés en plantas de banano. A continuacién, se presentan los resultados
para cada grupo de comparacion:
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Datos Crudos: Las longitudes de onda relevantes incluyen 350, 550, 581, 703, 775, 850,
950, 1150, 1236, 1252, 1354, 1550, 1645, 1650, 1750, 1850, 2050, 2150, 2350.

Datos crudos eliminando atipicos por MB: La eliminacion de outliers destaca longitudes
de onda como 352, 505, 619, 662, 750, 850, 1050, 1150, 1183, 1250, 1450, 1474, 1550,
1650, 1801, 1950, 2050, 2150, 2250, 2449.

Datos crudos eliminando atipicos por método RAD: La metodologia RAD resalta la
importancia de longitudes de onda como 352, 506, 630, 707, 850, 855, 950, 1150, 1213,
1250, 1386, 1550, 1557, 1743, 1750, 1925, 1981, 2050, 2150, 2350, 2440.

Método SPM- MB: La aplicacién de suavizamiento destaca longitudes de onda como
353, 503, 619, 663, 750, 850, 950, 1150, 1183, 1250, 1450, 1474, 1550, 1650, 1804, 1950,
2050, 2150, 2250, 2450.

Método SPM - RAD: El suavizamiento mediante RAD resalta longitudes de onda como
353, 508, 630, 713, 850, 857, 950, 1150, 1214, 1250, 1385, 1550, 1555, 1743, 1750, 1924,
1981, 2050, 2150, 2350, 2439.

Método Savitzky-Golay - MB: La aplicacién de este método destaca longitudes de onda
como 355, 504, 619, 664, 750, 850, 950, 1150, 1183, 1250, 1450, 1474, 1550, 1650, 1805,
1950, 2050, 2150, 2250, 2450.

Método Savitzky-Golay RAD: El suavizamiento mediante RAD resalta longitudes de
onda como 355, 508, 630, 705, 850, 856, 950, 1150, 1214, 1250, 1386, 1550, 1556, 1743,
1796, 1925, 1981, 2050, 2150, 2350, 2440.

Método Savitzky-Golay de segundo orden derivativo MB: La derivacion de segundo
orden mediante MB destaca longitudes de onda como 425, 459, 628, 661, 819, 902, 958,
1140, 1209, 1280, 1354, 1506, 1584, 1747, 1814, 1857, 1994, 2140, 2158, 2257, 2443.

Método Savitzky-Golay de segundo orden derivativo RAD: La derivacién de segundo
orden mediante RAD destaca longitudes de onda como 441, 458, 609, 653, 835, 880,
953, 1140, 1209, 1280, 1354, 1489, 1584, 1737, 1816, 1875, 2004, 2089, 2166, 2343, 2431.

Método CDM - MB: La correccion de dispersion multiplicativa mediante MB destaca
longitudes de onda como 350, 458, 650, 744, 850, 950, 963, 1148, 1173, 1350, 1350,
1550, 1550, 1650, 1801, 1880, 2035, 2050, 2250, 2356.

Método CDM - RAD: La correccion de dispersion multiplicativa mediante RAD resalta
longitudes de onda como 352, 454, 650, 710, 815, 854, 956, 1150, 1198, 1342, 1352, 1534,
1550, 1650, 1801, 1883, 1955, 2076, 2150, 2250, 2450.
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s Método MCAS - MB: La aplicacion de este método destaca longitudes de onda como
352, 508, 650, 686, 750, 913, 963, 1150, 1150, 1303, 1418, 1450, 1550, 1729, 1801, 1936,
1950, 2050, 2150, 2349, 2443.

s Método MCAS - RAD: La aplicacion de este método resalta longitudes de onda como
352, 550, 623, 678, 849, 850, 1008, 1145, 1150, 1250, 1440, 1450, 1550, 1650, 1800, 1937,
1950, 2050, 2150, 2349, 2405.

Se unen todos y se seleccionan las 10 longitudes de onda con més importancia segin RELIEF:
350, 352, 353, 355, 703, 705, 707, 710, 581, 609. Al igual que en la selecciéon de longitudes
de onda del dia 3, se aplicé el algoritmo RELIEF para elegir aquellas que mejor discriminan
entre los grupos experimentales. Se seleccioné la longitud de onda mas relevante en los si-
guientes intervalos: 1200-1300 nm, 1375-1500 nm, 1600-1700 nm, 1750-1850 nm y 2150-2250
nm. Las longitudes de onda identificadas en este ultimo procedimiento, junto con las obte-
nidas previamente, son: 350, 352, 353, 355, 703, 705, 707, 710, 581, 609, 1300, 1383, 1643,
1750, 2150.

6.4. Analisis de Clasificacion

Se presenta un analisis de los resultados obtenidos mediante diversos métodos de clasificacion
supervisada. Se exploran los desempenos de técnicas como ALD, ADC , BA, BI, MSV, KVC
y PM. La evaluacion se realiza en base a la exactitud de clasificacion, destacando la eficacia
de cada método para discriminar entre los tratamientos analizados en los dias 3 y 6 post-
inoculacién de patégenos. Cabe destacar que estos andlisis de clasificacién se fundamentan
en las longitudes de onda seleccionadas en el capitulo anterior, las cuales han demostrado
ser relevantes para la deteccién temprana de estrés bidtico y abiético en plantas de banano.

6.4.1. Analisis de clasificacion en el tercer dia

En el andlisis correspondiente al dia 3 de medicién, se lleva a cabo una exhaustiva serie
de pruebas para validar los supuestos necesarios antes de aplicar técnicas de clasificacion
supervisada, como el ALD y el ADC. Se inicia con pruebas de normalidad multivariada, las
cuales son cruciales para asegurar la validez de los resultados.

Adicionalmente, se examina el supuesto de homogeneidad en las matrices de covarianzas,
un aspecto esencial para la aplicacion exitosa de ALD y ACD. Para evaluar este supuesto,
se utiliza la prueba de Box’s M-test en cada uno de los 13 conjuntos de datos, los cuales
resultan de la combinacién de diferentes métodos de suavizamiento con la eliminacién de
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datos atipicos.

Los resultados indican que, con un nivel de significancia del 5 %, la hipdtesis de normalidad
multivariada no es rechazada para conjuntos de datos especificos, como SG_RAD, MSC_MB,
MSC_RAD, MCAS_-MB y MCAS_RAD, segin la prueba de Royston. Por otro lado, las
pruebas de homogeneidad en las matrices de covarianzas revelan que no hay evidencia es-
tadisticamente significativa para afirmar que existe igualdad en estas matrices en ninguno
de los 13 conjuntos de datos, manteniendo un nivel de significancia del 5 %.

Con base en las longitudes de onda presentadas en el anterior capitulo de resultados, se llevo
a cabo un analisis integral que abarco las siete técnicas de clasificacién supervisada para
cada uno de los ocho tratamientos y los trece conjuntos de datos, considerando todas las
plantas del experimento. Es importante destacar que en esta etapa no se realizé la division
del conjunto de datos en entrenamiento y prueba, lo que permitio evaluar el desempeno glo-
bal de cada técnica en el conjunto completo. Entre los resultados obtenidos, se destaca que
la técnica de Bosques Aleatorios exhibié la exactitud més 6ptima, oscilando entre el 99,1 %
y el 100 %. Sin embargo, esta elevada exactitud plantea la posibilidad de sobreajuste en el
modelo de clasificacion, especialmente al considerar la elecciéon del nimero 6ptimo de arboles
en el bosque.

En contraste, la técnica de Perceptrén Multicapa mostré la menor exactitud, fluctuando
entre el 23,7 % y el 52,7 %. Estos resultados sugieren que las técnicas basadas en redes neu-
ronales, como el Perceptron Multicapa, podrian requerir un mayor tamano de muestra para
alcanzar niveles 6ptimos de exactitud, incluso al explorar configuraciones variadas de capas
ocultas y numero de neuronas. La siguiente tabla presenta las precisiones (Accuracy) de
las distintas técnicas de clasificaciéon (columnas) aplicadas a cada conjunto de datos (filas),
considerando la totalidad de las plantas y eliminando los atipicos en cada caso. (ver tabla 6-1)
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Tabla 6-1: Tabla de exactitud sin divisién en conjunto de entrenamiento y prueba para el

dia 3

Preprocesamiento ALD ACD BI BA MSV KVC PM

1 Crudos 0.87 0.99 0.50 1.00 0.57 0.68 0.40
2 MB 0.90 1.00 0.54 0.99 0.60 0.69 0.38
3 RAD 0.90 1.00 0.52 1.00 0.58 0.75 0.42
4 SPM_MB 0.85 0.98 0.51 1.00 0.60 0.77 0.38
5 SPM_RAD 0.84 098 049 1.00 0.58 0.75 0.39
6 SG_-MB 0.84 096 0.46 1.00 0.58 0.73 0.33
7 SG_RAD 0.84 097 046 1.00 0.57 0.80 0.38
8 SG2_MB 0.12 099 0.86 1.00 0.95 0.69 0.53
9 SG2_RAD 0.99 087 1.00 0.95 0.66 0.39
10 MSC_MB 091 1.00 0.39 099 0.60 0.69 0.28
11 MSC_RAD 092 1.00 0.40 1.00 0.59 0.68 0.25
12 MCAS_MB 091 1.00 046 1.00 0.70 0.79 0.24
13 MCAS_RAD 091 1.00 0.49 1.00 0.69 0.78 0.35

Considerando la limitacién inherente al modelar la clasificacion supervisada basada en los

datos espectrales sobre todas las plantas, podria generar sesgos, por lo tanto, se procedio a

implementar los modelos sobre conjuntos de entrenamiento y prueba, dividiendo aleatoria-

mente la muestra en un 75% de entrenamiento y un 25% de prueba. Esta divisién revel6

que el método de Bosques Aleatorios estaba experimentando sobreajuste, ya que, al corregir

este sesgo, se observo una reduccion en la exactitud, fluctuando entre el 38,6 % y el 5,31 %

para diferentes conjuntos de datos.

En relacién con los pardmetros mas éptimos identificados en esta fase, considerando tanto

los supuestos como las precisiones obtenidas, se destacan las siguientes observaciones (ver

tabla 6-2):

» Andlisis lineal discriminante (ALD): A pesar de no cumplir con los supuestos de nor-

malidad multivariada y homogeneidad en las matrices de covarianzas en la mayoria de

los subconjuntos de datos, se encontraron las precisiones mas altas, oscilando entre el

71,9% v el 86 %.

» Anadlisis cuadratico discriminante (ACD): Aunque las precisiones varian entre el 51,8 %

y el 77,2 %, se destaca como la segunda metodologia con mejores precisiones a pesar de

no cumplir con el supuesto de normalidad multivariada, pues, sin tener en cuenta las

precisiones obtenidas con el ALD, esta metodologia presenta las mayores precisiones.

» MAquinas de Soporte Vectorial (MSV): Excluyendo las precisiones de ALD y ACD, en

5 de los 13 conjuntos de datos, MSV se posiciona como el tercer método con mejores

precisiones, presentando valores entre el 32,1 % y 78,9 %.
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= Naive Bayes: Este método destaca al alcanzar la mejor exactitud en 4 de los 13 conjun-
tos de datos, este método se posiciona como el cuarto método con mejores precisiones,
oscilando entre el 24,6 % vy el 83,9 %.

» K Vecinos Méas Cercanos (KVC) y Bosques Aleatorios (BA): Sin considerar las pre-
cisiones de ALD y ACD, en 3 de los 13 conjuntos de datos, cada uno, KVC y BA
se ubican como el quinto método con mejores precisiones. Para KVC las precisiones
oscilan entre el 28,6 % y el 50 %, el nimero éptimo de vecinos se encuentra entre 2 y 5.
Por otro lado, Para BA las precisiones oscilan entre el 31,6 % y el 69,2 %, este resulta-
do confirma la observacion anterior sobre el sobreajuste cuando se evalia el conjunto
completo, el nimero de arboles 6ptimo para este método varia entre 5y 30.

s Perceptrén Multicapa: Este método exhibe las precisiones mas bajas entre todos los
métodos, atribuibles a su mejor rendimiento con un nimero mas extenso de muestras.
Se observa un desempeno superior en modelos con 5 capas ocultas, cada una con 10
neuronas.

Tabla 6-2: Tabla de exactitud con divisién en conjunto de entrenamiento y prueba para el

dia 3
Preprocesamiento ALD ACD BI BA MSV KVC PM
1 Crudos 0.81 056 0.45 039 050 042 0.25
2 MB 0.77 0.60 0.47 037 046 035 0.27
3 RAD 0.77 0.57 0.39 043 041 0.39 0.36
4 SPM_MB 0.79 058 0.47 042 046 0.33 0.23
5 SPM_RAD 0.79 0.52 0.39 039 043 050 0.27
6 SG_MB 0.72 0.63 042 035 042 0.37 0.30
7 SG_RAD 0.75 0.52 0.38 043 034 0.32 0.20
8 SG2.MB 0.77 0.70 0.69 0.79 0.33 0.48
9 SG2_RAD 0.59 0.84 0.66 086 0.38 0.66
10 MSC_MB 0.75 054 025 032 035 039 0.27
11 MSC_RAD 0.84 055 0.27 032 032 029 0.29
12 MCAS_MB 0.86 0.58 0.42 035 039 0.35 0.39
13 MCAS_RAD 0.80 0.59 0.36 0.34 039 043 0.29

Mejor modelo en el tercer dia

El modelo mas efectivo identificado durante el andlisis de clasificacion supervisada fue el
Analisis Lineal Discriminante (ALD), aplicando el método de suavizamiento minimos cuadra-
dos asimétricos (MCAS) y la técnica de eliminacién de atipicos MB, logrando una destacable
exactitud del 86 %. Es esencial someter este modelo a pruebas que evaliien la normalidad
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multivariada y la homogeneidad en las matrices de covarianzas.

La prueba de normalidad multivariada, efectuada mediante la prueba de Royston, arrojé
una estadistica H de 5,569611 y un p-valor de 0,1383688. Esto indica que, con un nivel de
significancia del 5 %, hay evidencia estadistica para no rechazar la hipétesis nula de normali-
dad multivariada. En contraste, la prueba de Homogeneidad en la varianza de Box’s M-test
resulté en una estadistica chi cuadrado aproximada de 1087,2 con 840 grados de libertad y
un p valor de 1,508 e-08. En este caso, se rechaza la hipdtesis nula de homogeneidad en las
varianzas de los tratamientos con un nivel de significancia del 5 %. En consecuencia, solo se
cumple la hipétesis de normalidad multivariada.

A pesar del rechazo de la hipdtesis de igualdad en las matrices de covarianzas, la opcién mas
recomendada serfa utilizar Andlisis Discriminante Cuadrético (ACD). Sin embargo, se debe
destacar que la exactitud obtenida con ACD es significativamente menor que la alcanzada
con ALD.

Posteriormente, se examinaron las probabilidades a priori de los diferentes tratamientos. Se
observa que las variaciones son minimas, lo cual se atribuye al nimero reducido de atipicos
eliminados en cada caso, indicando una relativa estabilidad en las probabilidades a priori.(ver
6-3

Tabla 6-3: Probabilidades a priori para el ALD en el conjunto de datos MCAS_MB para el

dia 3
Control E_Hidrico Fus_.EH Fus.EH_Ral Fusarium Ral.EH RalFus Ralstonia
0,12 0,13 0,12 0,11 0,12 0,12 0,12 0,11

La tabla 6-4 presenta los coeficientes asociados a las 7 ecuaciones lineales discriminantes.
Cada ecuacion, expresada como una combinacion lineal de las longitudes de onda corres-
pondientes, contribuye a la toma de decisiones al ubicar los nuevos valores espectroscépicos
calculados en regiones especificas. Estas ecuaciones lineales desempenan un papel crucial
al predecir el tratamiento m&s probable para una nueva observacién, brindando un marco
analitico que aprovecha la informacion espectral para realizar inferencias precisas y con-
textualizadas en funcién de los distintos tratamientos experimentales. El andlisis detallado
de estos coeficientes proporciona una comprensiéon méas profunda de como cada longitud de
onda contribuye al proceso de clasificacion, facilitando una interpretacién informada de los
resultados obtenidos.
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Tabla 6-4: Coeficientes de las ecuaciones lineales discriminantes para el conjunto de datos
MCAS_MB para el dia 3

Longitud de onda LDI LD2 LD3 LD4 LD5 LD6 LD7
350nm -182,04 29,89 53,57 74,39 11,82 218,00  -138,54
353nm 116,62 -28,15 92,65 141,79  -70,51 20,22 778
355nm 113,40 39,40 20,72 5,48 49,12 276,95 211,64
1042nm 2561,73 -6871,84 -1520,84 -2247,92  -5522,65 -1783,56  -2949,60
1048nm _1616,84 33699,68 -7038,64 3172,64  6802,49  8517,70  14930,44
1050nm 086,14  -27480,59 10940,06 122,72 175723  -7270,03 -12178,07
1070nm 1933,37 808,70  2108,60  -9603,83 -11429,70 -173,85  4084,85
1076nm _1407,63 -15237,41 -17373,97 30694,36 8815,67  14942,81 18059,14
1077nm 560,59 1861943 6693,78  -19753,43 3611,87  -16917,08 -28140,26
1084nm 017,11  -363349 632532  -2404,36 -4180,82 2674,55  6311,64
1275nm 54,26 162,81  -92.30 15,12 22908 13,54 ~156,99
1479nm 189,27  -12,17  -127,14 46849  -15959 182,36 9591
1600nm 210,75 37,45 174,34 8,37 (182,34 -13,13 27,43
1801nm 92,49  -128,01  -295,08  -144,47  -52,14 202,76 104,31
2167nm 217,84 100,16 259,08 31,67 222,46 -22444  -128,31

El rendimiento del modelo de clasificacion se destaca con una exactitud del 85,96 %, respal-
dada por un intervalo de confianza del 95 % que varia desde el 74,21 % hasta el 93,74 %. Esta
notable capacidad de clasificacion se logra mediante la combinacion estratégica del Analisis
Lineal Discriminante (ALD) con los métodos de suavizamiento minimos cuadrados asimétri-
cos (MCAS) y la gestién de atipicos mediante el método MB.

Este modelo demuestra no solo una capacidad efectiva de clasificacion, sino también una
utilidad significativa en la deteccién temprana de estrés en plantas. En el analisis del dia 3
de medicién, se observa que se puede prever con gran certeza cada uno de los tratamien-
tos, manteniendo un bajo error de clasificacién del 14 %. Este hallazgo subraya la eficacia
del modelo en identificar patrones tempranos de estrés, proporcionando asi una herramienta
valiosa para la toma de decisiones y la implementacién de medidas correctivas en el ambito
de la salud de las plantas.
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Tabla 6-5: Matriz de confusién para el ALD con el conjunto de datos MCAS_MB para el

dia 3
Referencia
Predicciéon  Control E_Hidrico Fus_.EH Fus_.EH_Ral Fus Ral.EH Ral Fus Ral
Control 6 0 0 0 0 0 0 0
E_Hidrico 1 7 0 0 0 0 0 0
Fus_EH 0 0 4 1 0 0 1 0
Fus_.EH_Ra 0 0 0 5 0 0 0 0
Fusarium 0 0 1 0 7 0 0 0
Ral_EH 0 0 2 1 0 7 0 0
Ral_Fus 0 0 0 0 0 0 6 0
Ralstonia 0 1 0 0 0 0 0 7

Mejor modelo parsimonioso en el tercer dia

Considerando la complejidad asociada con el andlisis de siete tratamientos y quince lon-
gitudes de onda, se busca simplificar la interpretacién del discriminante lineal presentado
previamente. La estrategia adoptada implica la reduccién tanto en el nimero de tratamien-
tos como en el de variables, con el objetivo de mejorar la claridad y la comprensién del
analisis.

En el proceso de reduccion de tratamientos, se opta por focalizarse en los grupos fundamen-
tales, excluyendo las interacciones. Esto se traduce en la consideracion exclusiva del grupo
control, el estrés hidrico, las plantas sometidas tinicamente a la bacteria RSR2 y las plantas
sometidas inicamente al hongo Fusarium. Este enfoque simplificado facilita la interpretacién
y permite un analisis més detallado de los tratamientos individuales.

Paralelamente, para abordar la reduccién en el nimero de variables, se seleccionan las mas
significativas mediante el algoritmo RELIEF. Se eligen las cinco longitudes de onda més
relevantes, a saber: 350 nm, 1042 nm, 1479 nm, 1600 nm y 1801 nm. Este paso contribuye
a optimizar la eficiencia del modelo al centrarse en las caracteristicas espectrales mas infor-
mativas.

En el andlisis resultante, se exploran las probabilidades a priori de los tratamientos selec-
cionados (ver tabla 6-6). Se destaca la minima variacién observada, atribuible al reducido
niumero de atipicos eliminados en cada caso. Este fenomeno refleja una relativa estabilidad
en las probabilidades a priori, reforzando la confiabilidad y consistencia de los resultados
obtenidos con este enfoque simplificado.
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Tabla 6-6: Probabilidades a priori para el ALD parsimonioso en el conjunto de datos
MCAS_MB para el dia 3
Control E_Hidrico Fusarium Ralstonia
0,25 0,26 0,25 0,23

A continuacién, se presenta una descripcién de los coeficientes vinculados a las tres ecuacio-
nes lineales discriminantes en el modelo parsimonioso. Estas ecuaciones, formuladas como
combinaciones lineales de las longitudes de onda respectivas, desempenan un papel clave en
la toma de decisiones al asignar ubicaciones especificas a los nuevos valores espectroscépicos
calculados. Su funcién esencial radica en predecir el tratamiento méas probable para una
nueva observacion, utilizando la informacién espectral para realizar inferencias precisas y
contextualizadas en el contexto de los diversos tratamientos experimentales.

El analisis detallado de estos coeficientes proporciona una comprension mas profunda de la
contribucion de cada longitud de onda al proceso de clasificacion. Esto facilita una interpre-
tacion informada de los resultados obtenidos, permitiendo discernir de manera mas precisa
como cada caracteristica espectral influye en la asignacion de tratamientos, enriqueciendo
asi la interpretacion analitica de los datos. (ver 6-7)

Tabla. Coeficientes de las ecuaciones lineales discriminantes del modelo ALD parsimonioso
para el conjunto de datos MCAS_MB para el dia 3

Tabla 6-7: Coeficientes de las ecuaciones lineales discriminantes para el conjunto de datos
MCAS_MB para el modelo parsimonioso en el dia 3

Longitud de Onda LD1 LD2 LD3

350nm 263,91 76,98 66,68
1042nm 78,33 7487 22,52
1479nm 491,40 -26,94 42,75
1600nm 33,08 82,54 220,03
1801nm 83,90 -21,59 -251,11

El desempeno del modelo de clasificacion se distingue por su destacada exactitud del 86,21 %,
respaldada por un intervalo de confianza del 95 % que oscila entre el 68,34 % vy el 96,11 %.
Este nivel excepcional de clasificacién se logra mediante una estratégica combinacion del
Analisis Lineal Discriminante (ALD) con los métodos de suavizamiento minimos cuadrados
asimétricos (MCAS) y la gestién de atipicos mediante el método MB, aplicado a solo cuatro
tratamientos y cinco variables.
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Este modelo no solo exhibe una efectiva capacidad de clasificacién, sino que también de-
muestra utilidad significativa en la deteccion temprana de estrés en plantas. Al analizar los
resultados del dia 3 de medicion, se destaca la capacidad predictiva precisa para cada tra-
tamiento, manteniendo un bajo error de clasificacion del 13,7 %. Este hallazgo subraya la
eficacia del modelo en identificar patrones tempranos de estrés, ofreciendo asi una herra-
mienta valiosa para la toma de decisiones y la implementacion de medidas correctivas en el
ambito de la salud de las plantas.

Al compararse con el modelo anterior, se observan precisiones muy similares, pero con la
ventaja de reducir tanto el nimero de variables como el niimero de tratamientos. Este enfo-
que mas simplificado no compromete la eficacia del modelo, destacando su capacidad para
lograr resultados robustos con mayor parsimonia.

Tabla 6-8: Matriz de confusién para el ALD parsimonioso con el conjunto de datos
MCAS_MB para el dia 3

Referencia

Prediccién Control E_Hidrico Fusarium Ralstonia

Control 7 0 0 0
E_Hidrico 0 6 0 2
Fusarium 0 0 7 0
Ralstonia 0 2 0 5

En la grafica 6-7, se aprecia con claridad que cada par de longitudes de onda consideradas en
el analisis lineal discriminante delinea de manera distintiva regiones especificas para cada uno
de los tratamientos examinados. Destaca notablemente que en la mayoria de estos planos,
las plantas de control se sitian en un extremo, mientras que en el extremo opuesto se
encuentran las plantas inoculadas con Fusarium. En el espacio intermedio se distribuyen
tanto las plantas sometidas a estrés hidrico como aquellas inoculadas con Ralstonia. Este
patron visual subraya la capacidad del modelo para generar una separacién clara y discernible
entre los diferentes tratamientos, proporcionando una representacion grafica efectiva de la
discriminacién lograda a través de las longitudes de onda seleccionadas.
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Figura 6-7: Diagramas de regiones discriminantes segtin longitudes de onda seleccionadas
para el ALD parsimonioso para el dia 3.

6.4.2. Analisis de clasificacion en el sexto dia

En el dia 6 post-inoculacién, se llevaron a cabo técnicas de analisis discriminante para cla-
sificar los 8 tratamientos. En este proceso, se realizaron pruebas cruciales para validar los
supuestos necesarios antes de aplicar técnicas de clasificacion supervisada, como el Analisis
Lineal Discriminante (ALD) y el Anélisis Cuadrético Discriminante (ACD). Se comenz6 con
pruebas de normalidad multivariada, esenciales para garantizar la validez de los resultados.

Ademas, se evalué el supuesto de homogeneidad en las matrices de covarianzas, un aspecto
fundamental para el éxito de ALD y ACD. La prueba de Box’s M-test se utilizé en cada
uno de los 13 conjuntos de datos, que resultaron de la combinacion de diferentes métodos de
suavizamiento con la eliminacién de datos atipicos.

Los resultados indicaron que, con un nivel de significancia del 5 %, la hipdtesis de normalidad
multivariada fue rechazada para los 13 subconjuntos de datos, segin la prueba de Royston.
Por otro lado, las pruebas de homogeneidad en las matrices de covarianzas mostraron que
no habia evidencia estadisticamente significativa para afirmar la igualdad en estas matrices
en ninguno de los 13 conjuntos de datos, manteniendo un nivel de significancia del 5 %.

Con base en las longitudes de onda presentadas anteriormente, se realizé un analisis integral

036
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que abarco siete técnicas de clasificacion supervisada para cada uno de los ocho tratamientos
y los trece conjuntos de datos, considerando todas las plantas del experimento. Es crucial
destacar que en esta etapa no se dividio el conjunto de datos en entrenamiento y prueba,
lo que permitié evaluar el desempeno global de cada técnica en el conjunto completo. Entre
los resultados obtenidos, se destaca que la técnica de Bosques Aleatorios exhibié la maxima
exactitud, oscilando entre el 99,5 % y el 100 %. Sin embargo, esta elevada exactitud plantea
la posibilidad de sobreajuste en el modelo de clasificacién, especialmente al considerar la
eleccion del nimero 6ptimo de arboles en el bosque.

En contraste, la técnica de Perceptrén Multicapa mostré la menor exactitud, fluctuando
entre el 29,2 % y el 48,5 %. Estos resultados sugieren que las técnicas basadas en redes neu-
ronales, como el Perceptrén Multicapa, podrian requerir un mayor tamano de muestra para
alcanzar niveles 6ptimos de exactitud, incluso al explorar configuraciones variadas de capas
ocultas y nimero de neuronas. A diferencia del dia 3, se observaron menores precisiones en
el dia 6. La siguiente tabla presenta las precisiones (Accuracy) de las distintas técnicas de
clasificacion (columnas) aplicadas a cada conjunto de datos (filas), considerando la totalidad
de las plantas y eliminando los atipicos en cada caso (ver tabla 6-9).

Tabla 6-9: Tabla de exactitud sin division en conjunto de entrenamiento y prueba para el

dia 6

Preprocesamiento ALD ACD BI BA MSV KVC PM

1 Crudos 0.84 098 0.53 1.00 0.69 0.71 0.37
2 MB 092 099 056 099 0.69 0.76 0.38
3 RAD 0.88 098 0.54 1.00 0.69 0.74 0.35
4 SPM_MB 085 097 048 1.00 0.64 0.72 0.41
5 SPM_RAD 0.82 0.97 047 1.00 0.65 0.72 0.36
6 SG_MB 0.81 095 043 1.00 0.63 0.68 0.41
7 SG_RAD 0.78 094 0.40 1.00 0.63 0.62 0.30
8 SG2_MB 0.12 096 0.64 099 0.81 0.70 048
9 SG2_RAD 0.96 0.65 1.00 0.83 0.71 0.40
10 MSC_MB 0.88 099 0.46 1.00 064 0.78 0.35
11 MSC_RAD 0.85 099 045 1.00 0.63 081 0.34
12 MCAS_MB 0.88 099 0.52 099 0.74 0.80 0.26
13 MCAS_RAD 0.88 0.99 0.50 1.00 0.75 0.76 0.29

Considerando la limitacion al modelar la clasificacion supervisada basada en todas las plan-
tas, lo cual podria introducir sesgos, se opt6 por implementar los modelos mediante conjuntos
de entrenamiento y prueba. Se dividi6 aleatoriamente la muestra en un 75 % de entrenamiento
y un 25 % de prueba. Esta division revelé que el método de Bosques Aleatorios experimen-
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taba sobreajuste, ya que, al corregir este sesgo, se observé una disminucion en la exactitud,
fluctuando entre el 31,6 % y el 69,2 % para diferentes conjuntos de datos.

En cuanto a los pardmetros mas optimos identificados en esta fase, considerando tanto los
supuestos como las precisiones obtenidas, se destacan las siguientes observaciones: (ver 6-10)

» Andlisis Discriminante Lineal (ALD): A pesar de no cumplir con los supuestos de
normalidad multivariada y homogeneidad en las matrices de covarianzas en los 13
subconjuntos de datos, se observaron las precisiones mas altas, oscilando entre el 64,2 %

v el 86,8 %.

» Anélisis Discriminante Cuadratico (ACD): Sin tener en cuenta las precisiones obtenidas
con el ALD, los resultados con esta metodologia presentaron las mayores precisiones
en 7 de los 13 conjuntos de datos, variando entre el 43,4 % y el 66,7 %.

» Bosques Aleatorios (BA): Para el dia 6 de medicién y sin considerar los resultados
obtenidos con el ALD, se encontré que con esta metodologia se obtuvieron las mayores
precisiones en 4 de los 13 conjuntos de datos, fluctuando entre el 35,1 % y 63,2 %. El
niumero 6ptimo de arboles varié dependiendo del conjunto de datos y estuvo entre 10
y 35.

» Mdquinas de Soporte Vectorial (MSV): Excluyendo las precisiones de ALD, en 3 de los
13 conjuntos de datos, MSV se posicion6 como el cuarto método con mejores precisio-
nes, presentando valores entre el 35,1 % y 61,4 %.

» Bayes Ingenuo (BI), K Vecinos Mas Cercanos (KVC) y Perceptrén Multicapa (PM):
Sin considerar las precisiones de ALD, ninguno de los 13 conjuntos de datos presentd
las precisiones mas 6ptimas. Para BI, las precisiones oscilaron entre el 39,6 % y el
63,2 %. Para KVC, las precisiones variaron entre el 30,2 % y el 56,1 %, con el niimero
optimo de vecinos entre 2 y 5. Finalmente, para el PM, se ubicé en tltimo lugar con
precisiones entre el 24,5 % y el 63,6 %, mostrando un rendimiento superior en modelos
con 5 capas ocultas, cada una con 10 neuronas.
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Tabla 6-10: Tabla de exactitud con divisién en conjunto de entrenamiento y prueba para

el dia 6

Preprocesamiento ALD ACD BI BA MSV KVC PM

1 Crudos 0.67 0.53 0.57 0.58 0.57 047 0.39
2 MB 0.77 051 0.40 0.53 045 042 0.32
3 RAD 0.77 0.61 0.54 047 053 044 0.33
4 SPM_MB 0.64 055 0.38 043 042 0.26 0.40
5 SPM_RAD 0.77 063 044 049 051 042 0.31
6 SG_-MB 0.68 047 0.36 043 040 0.30 0.26
7 SG_RAD 0.79 0.65 0.39 035 044 0.37 0.35
8 SG2_MB 0.45 0.49 057 070 0.42 0.36
9 SG2_RAD 0.53 0.58 0.61 0.77 0.35 0.64
10 MSC_MB 0.87 043 0.40 0.51 036 047 0.25
11 MSC_RAD 0.81 0.60 0.46 0.63 054 046 0.40
12 MCAS_MB 0.75 053 0.40 045 053 042 0.40
13 MCAS_RAD 0.77 0.67 0.44 049 054 056 0.27

Mejor modelo en el sexto dia

Durante el analisis de clasificacion supervisada, el modelo mas preciso identificado fue el
Analisis Lineal Discriminante (ALD), que aplicé el método de suavizamiento correccién de
dispersién multiplicativa (MSC) y la técnica de eliminacién de atipicos MB, logrando una
notable exactitud del 86,79 %. Sin embargo, es crucial someter este modelo a pruebas que
evaliien la normalidad multivariada y la homogeneidad en las matrices de covarianzas.

La prueba de normalidad multivariada, llevada a cabo mediante la prueba de Royston, reveld
una estadistica H de 113,62 y un p-valor de 4,903e-25, indicando evidencia estadistica, con
un nivel de significancia del 5 %, para rechazar la hipdtesis nula de normalidad multivariada.
En contraste, la prueba de homogeneidad en la varianza de Box’s M-test resulté en una
estadistica chi cuadrado aproximada de 1401,3 con 840 grados de libertad y un p-valor de
2,2e-16. En este caso, se rechaza la hipdtesis nula de homogeneidad en las varianzas de los
tratamientos, manteniendo un nivel de significancia del 5 %. Por lo tanto, no se cumplen los
supuestos de normalidad ni de homogeneidad en las varianzas.

A pesar de la falta de cumplimiento de la hipotesis de matrices de covarianzas iguales y de
normalidad multivariada, se destaca que las precisiones mas altas se obtienen con el modelo
ALD.

Posteriormente, se examinaron las probabilidades a priori de los diferentes tratamientos. Se
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observa que las variaciones son minimas, lo cual se atribuye al nimero reducido de atipicos
eliminados en cada caso, indicando una relativa estabilidad en las probabilidades a prio-
ri. Tabla. probabilidades a priori para el ALD en el conjunto de datos MSC_MB para el dia
6. (ver tabla 6-11)

Tabla 6-11: Probabilidades a priori para el ALD en el conjunto de datos MCS_MB para el

dia 6
Control E_Hidrico Fus.EH Fus_.EH_Ral Fusarium Ral EH Ral Fus Ralstonia
0,11 0,12 0,10 0,12 0,11 0,14 0,12 0,13

La tabla 6-12 presenta los coeficientes vinculados a las 7 ecuaciones lineales discriminantes.
Cada ecuacién, formulada como una combinacién lineal de las longitudes de onda corres-
pondientes, desempena un papel crucial en la toma de decisiones al situar los nuevos valores
espectroscépicos calculados en regiones especificas. Estas ecuaciones lineales son esenciales
para predecir el tratamiento mas probable para una nueva observacién, proporcionando un
marco analitico que aprovecha la informacion espectral para realizar inferencias precisas y
contextualizadas segun los distintos tratamientos experimentales. Al examinar detenidamen-
te estos coeficientes, se obtiene una comprension mas profunda de cémo cada longitud de
onda contribuye al proceso de clasificacion, lo que facilita una interpretacién informada de
los resultados obtenidos.

Tabla 6-12: Coeficientes de las ecuaciones lineales discriminantes para el conjunto de datos
MCS_MB para el dia 6

L. de Onda LD1 LD2 LD3 LD4 LD5 LD6 LD7
350nm 195,12 -138,63 66,22 50,25 24,91 35,78  -81,93
352nm 171,70 217,96 215,01 121,12 124,64 8546 63,14
353nm 2397 159,40 69,23 -109,64  -222.65  -16,93 15,92
355nm 193,25 310,42 15,67 201,04 160,20  -129,40 5,63
581nm 286,17 322,42 591,88 35347 632,34 412,62  -69,57
609nm 232,46  -325,04 -1031,47  -37,10  -73221 -668,04  -11,54
703nm 914,20 -4702,62 -3110,02 -178,71 10785,33 -4050,81 30,59
705nm 323,05 15178,09 10789,85 2018,40 -26436,88 11544,92 -4070,73
707nm 1811,61  -14626,71 -10349,74 -3862,96 19988,38 -9984,72  6435,22
710nm 1172,01  4136,73 275842 183436 -419546 245514 -2541,42
1300nm 92,61 194,66 279,39 145,77 52,59 65,66  -54,01
1383nm -142,31 204 24764  -47,19  -136,43 574 -126,76
1643nm 268  -215,17 12,93 538,51  -148,65 138,71 -298,16
1750nm 105,54 240,76 2480 731,71 207,34  -269,63 332,44

2150nm 241,31 31,65 63,62 -269,97 201,02 -24351 2,96
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El rendimiento del modelo de clasificacién destaca con una exactitud del 86,79 %, respaldada
por un intervalo de confianza del 95 % que varia entre el 74,66 % y el 94,52 %. Esta destacada
capacidad de clasificacién se logra mediante la combinacion estratégica del Analisis Lineal
Discriminante (ALD) con los métodos de suavizamiento correccién de dispersién multiplica-
tiva (MSC) y la gestion de atipicos mediante el MB.

Este modelo no solo demuestra una efectiva capacidad de clasificacion, sino que también
exhibe una utilidad significativa en la deteccién temprana de estrés en plantas. En el analisis
del dia 6 de medicion, se observa una precisa prediccion de cada tratamiento, manteniendo un
bajo error de clasificacién del 13,21 %. Este descubrimiento resalta la eficacia del modelo en
identificar patrones tempranos de estrés, ofreciendo asi una herramienta valiosa para la toma
de decisiones y la implementacién de medidas correctivas en el ambito de la fitopatologia.

Tabla 6-13: Matriz de confusién para el ALD en el conjunto de datos MCS_MB para el dia

6
Referencia

Predicciéon ~ Control E_Hidrico Fus.EH Fus.EH_Ral Fus Ral.EH Ral Fus Rals
Control 7 0 0 0 0 0 0

E_Hidrico 0 6 0 0 0 0 0 1
Fus_EH 0 0 2 0 0 0 0 0
Fus_.EH_Ral 0 0 1 5 0 0 0 0
Fusarium 0 0 0 0 6 1 0 0
Ral_EH 0 0 0 1 0 7 0 0
Ral_Fus 0 0 0 2 1 0 8 0
Ralstonia 0 0 0 0 0 0 0 5}

Mejor modelo parsimonioso en el sexto dia

Considerando la complejidad asociada a la interpretacion de siete tratamientos y quince
longitudes de onda, se busca simplificar el andlisis discriminante lineal presentado anterior-
mente. La estrategia adoptada apunta a reducir tanto el nimero de tratamientos como el de
variables con el fin de mejorar la claridad y comprension del analisis.

En la reduccién de tratamientos, se decide enfocarse en los grupos fundamentales, exclu-
yendo las interacciones. Esto implica considerar exclusivamente el grupo control, el estrés
hidrico, las plantas sometidas solo a la bacteria Ralstonia y las plantas sometidas solo al
hongo Fusarium. Este enfoque simplificado facilita la interpretacion y permite un anélisis
mas detallado de cada tratamiento individual.
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Simultaneamente, para abordar la reducciéon en el nimero de variables, se emplea el algo-
ritmo RELIEF para seleccionar las mas importantes. Se eligen las cinco longitudes de onda
mas relevantes: 350 nm, 609 nm, 705 nm, 1383 nm y 1750 nm. Este paso contribuye a opti-
mizar la eficiencia del modelo al centrarse en las caracteristicas espectrales mas informativas.

En el analisis resultante, se exploran las probabilidades a priori de los tratamientos seleccio-
nados (ver 6-14. Se destaca la minima variacién observada, atribuible al reducido nimero de
atipicos eliminados en cada caso. Este fendmeno refleja una relativa estabilidad en las pro-
babilidades a priori, respaldando la confiabilidad y consistencia de los resultados obtenidos
con este enfoque simplificado.

Tabla 6-14: Probabilidades a priori para el ALD parsimonioso en el conjunto de datos
MSC_MB para el dia 6

Control E_Hidrico Fusarium Ralstonia
0,24 0,25 0,24 0,28

La tabla 6-15 presenta los coeficientes de las tres ecuaciones lineales discriminantes en el
modelo parsimonioso. Estas ecuaciones, expresadas como combinaciones lineales de las longi-
tudes de onda, son fundamentales para asignar ubicaciones a nuevos valores espectroscopicos
y predecir tratamientos. Analizar detalladamente estos coeficientes proporciona una com-
prensién profunda de cémo cada longitud de onda influye en la asignacién de tratamientos,
enriqueciendo la interpretacién de los datos en el contexto de los diversos tratamientos ex-
perimentales.

Tabla. Coeficientes de las ecuaciones lineales discriminantes del modelo ALD parsimonioso
para el conjunto de datos MCS_MB para el dia 6

Tabla 6-15: Coeficientes de las ecuaciones lineales discriminantes del modelo ALD parsi-
monioso para el conjunto de datos MCS_MB para el dia 6

Longitudes de onda LD1 LD2 LD3

350nm 240,90 -46,37 6,23

609nm -61,81 390,76 -180,30

705nm 2593 27,45 -18.25

1383nm 101,40 56,91 -19,75

1750nm 31,55 220,54 -10,01

El modelo de clasificacién logra una destacada exactitud del 80,77 %, respaldada por un
intervalo de confianza del 95 % entre el 60,65 % y el 93,45 %. Esta eficiencia se alcanza me-
diante la combinacién estratégica de Andlisis Lineal Discriminante (ALD) con métodos de
suavizamiento minimos cuadrados asimétricos (ALS) y la gestién de atipicos a través del
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MB, aplicados a solo cuatro tratamientos y cinco variables. Aunque esta exactitud disminu-
ye en comparacion con el modelo parsimonioso del dia 3, sigue siendo alta.

Este modelo no solo muestra una efectiva capacidad de clasificacién, sino que también se
destaca por su utilidad en la deteccién temprana de estrés en plantas. En el analisis del dia
6 de medicion, demuestra una capacidad predictiva precisa para cada tratamiento, mante-
niendo un bajo error de clasificacion del 19,3 %. Este resultado resalta la eficacia del modelo
para identificar patrones tempranos de estrés, proporcionando asi una herramienta valiosa
para la toma de decisiones y la implementaciéon de medidas correctivas en la salud de las
plantas.

Tabla 6-16: Matriz de confusion del para el ALD en el conjunto de datos MCS_MB del
modelo ALD parsimonioso para el dia 6

Referencia

Prediccion Control E_Hidrico Fusarium Ralstonia

Control 7 0 0 1
E_Hidrico 0 5 1 2
Fusarium 0 0 6 0
Ralstonia 0 1 0 3

En el grafico 6-8, se observa claramente que cada par de longitudes de onda consideradas en el
analisis lineal discriminante delinean regiones especificas de manera distintiva para cada uno
de los tratamientos examinados. Es destacable que, en la mayoria de estos planos, las plantas
de control se encuentran en un extremo, mientras que en el extremo opuesto se ubican las
plantas inoculadas con Fusarium. En el espacio intermedio se distribuyen tanto las plantas
sometidas a estrés hidrico como aquellas inoculadas con Ralstonia. Este patrén visual resalta
la capacidad del modelo para generar una separacién clara y discernible entre los diferentes
tratamientos, ofreciendo asi una representacién grafica efectiva de la discriminacién lograda
a través de las longitudes de onda seleccionadas.
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Figura 6-8: Diagramas de regiones discriminantes segtin longitudes de onda seleccionadas
para el ALD parsimonioso para el dia 6

Finalmente, se procedié a evaluar este andlisis utilizando un conjunto especifico de longi-
tudes de onda: 350 nm, 609 nm, 705 nm, 1383 nm y 1750 nm, y haciendo referencia a los
datos en su estado crudo. Los resultados exhibieron una destacada exactitud del 80,64 %, lo
cual representa una minima disminucién del 0,13 % en comparacién con la aplicacién de la
técnica de suavizamiento MCS parsimonioso, combinada con la eliminacién de datos atipicos
mediante la MB. Esta ligera variacién indica que el procedimiento de suavizamiento y elimi-
nacion de datos atipicos tiene un impacto insignificante en este caso, sugiriendo que los datos
pueden ser manejados sin modificar segiin la presentacion original del espectrofotémetro.
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7.1. Conclusiones

Estas conclusiones consolidan el valor del andlisis espectral y las metodologias aplicadas
para la deteccion temprana de estrés en plantas, proporcionando informacién esencial pa-
ra la gestion de cultivos y la mitigacion de enfermedades en el cultivo de Banano Gros Michel.

» El analisis descriptivo espectral de las plantas de Banano Gros Michel revela patrones
distintivos de reflectancia. La baja reflectancia inicial, posiblemente relacionada con
la absorcién de luz por pigmentos como la clorofila, contrasta con un pico destacado
alrededor de los 550 nm. Este pico sugiere respuestas especificas de la planta hacia el
color verde, siendo crucial para la deteccion temprana de estrés en las plantas. Ademas,
la observacién de reflectancias mas bajas en el espectro de las plantas afectadas por
Ralstonia y por el Fusarium destaca una respuesta espectral distintiva, ofreciendo pistas
valiosas para la identificacion y caracterizacién del estrés asociado con esta condicion
experimental.

= Las longitudes de onda més distintivas entre grupos para el dia 3 fueron 350, 353, 355,
1070, 1050, 1048, 1076, 1077, 1042, 1084, 1275, 1479, 1600, 1801 y 2167 nanémetros.
Aunque, se realizaron andlisis para cada uno de los 13 conjuntos de datos y se ob-
serva que estas longitudes de onda en cada conjunto son muy cercanas entre si. En
contraste, las longitudes de onda més discriminantes entre los tratamientos para el
dia 6 fueron 350, 352, 353, 355, 703, 705, 707, 710, 581, 609, 1300, 1383, 1643, 1750 y
2150 nanémetros. Estos resultados proporcionan informacién detallada sobre las carac-
teristicas espectrales distintivas en diferentes dias, contribuyendo a una comprensién
mas completa de las respuestas de las plantas a diversas condiciones experimentales.

» La metodologia de preprocesamiento mas 6ptima se encuentra mediante el suavizamien-
to con minimos cuadrados asimétricos junto con la eliminacién de atipicos utilizando
el MB. Este preprocesamiento aplicado con un ALD resulta en una alta precisién del
86 % en el dia 3 post-inoculacién, demostrando ser precisa para detectar tempranamen-
te el estrés hidrico y las enfermedades de Ralstonia solanacearum raza 2 y Fusarium
oxysporum raza 4. En el dia 6, no se encuentran diferencias significativas al realizar dis-
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tintos preprocesamientos, manteniendo los datos sin modificaciones como los entrega
el espectrofotémetro.

= La metodologia de preprocesamiento més éptima se encuentra mediante el suaviza-
miento con Minimos Cuadrados Asimétricos junto con la eliminacion de atipicos utili-
zando el método Bag. Este preprocesamiento aplicado con un ALD resulta en una alta
precision del 86 % en el dia 3 post-inoculacién, demostrando ser precisa para detectar
tempranamente el estrés hidrico y las enfermedades de Ralstonia solanacearum raza 2
y Fusarium oxysporum raza 4. En el dia 6, no se encuentran diferencias significativas
al realizar distintos preprocesamientos, manteniendo los datos sin modificaciones como
los entrega el espectrofotémetro.

= Se determina que el ALD es la mejor metodologia estadistica tanto en el dia 3 como en
el dia 6, a pesar de que en algunos casos no se cumplen los supuestos de normalidad y
homogeneidad en las varianzas. Otras técnicas, como los bosques aleatorios, presentan
sobreajuste en el modelo de clasificacion al elegir el nimero éptimo de arboles. Ademas,
las técnicas de redes neuronales, como MPL, requieren un mayor tamano de muestra,
incluso al probar con distintas cantidades de capas ocultas y neuronas.

7.2. Recomendaciones

Como trabajos futuros se recomienda lo siguiente:

» Para mejorar la medida de exactitud se recomienda implementar métodos como K-
Fold de validacion cruzada, para reducir la dependencia de la division de conjuntos de
entrenamiento y pruba, en el cdlculo de esta medida.

= Andlisis de Datos Funcionales:
Dada la disponibilidad de 14 dias de mediciones en el experimento, se sugiere realizar
andlisis de datos funcionales para discernir entre los 8 tratamientos. Este enfoque per-
mitiria capturar las variaciones a lo largo del tiempo y proporcionar una comprension
mas profunda del comportamiento experimental.

» (Clasificaciéon No Supervisada por Severidad:
Recomendamos llevar a cabo andlisis de clasificaciéon no supervisada para evaluar la
severidad de la infeccién en cada dia de medicién dentro de cada tratamiento. Esto seria
especialmente beneficioso dada la variabilidad observada en el desarrollo de sintomas
entre las plantas del mismo grupo experimental.

= Analisis Longitudinal de Severidad:
Se propone realizar un anélisis longitudinal para clasificar la severidad de la enferme-
dad en funcién de los dias posteriores a la inoculacién. Este enfoque proporcionaria



76 7 Conclusiones y recomendaciones

informacion valiosa sobre la evolucién de la infeccién a lo largo del tiempo y permitiria
identificar patrones temporales significativos.

Establecimiento de Valores de Referencia:

Para una deteccién temprana de anomalias, se sugiere establecer valores de referen-
cia basados en las longitudes de onda més relevantes mediante un analisis estadistico
multivariado. Utilizando la teoria de la normalidad, se puede realizar una prueba de
hipétesis e intervalos de confianza, especialmente en los controles, para cada dia, con-
siderando la correlacion de los datos. De esta manera, valores de reflectancia fuera del
intervalo de confianza podrian indicar irregularidades en la planta medida.
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