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Prefacio

«La agricultura es la profesion propia del sabio, la
mas adecuada al sencillo y la ocupacion mds
digna para todo hombre librey. Marco Tulio Ci-
cerén (106 - 43 a.C.)

El presente libro plantea como objetivo general de investigacion, apli-
car las diferentes técnicas de aprendizaje automaético en la clasifica-
cién de variedades de granos en arroz. La calidad del grano de arroz
se determina habitualmente mediante inspecciones visuales y medi-
ciones manuales, método que es lento, subjetivo y propenso a errores
humanos. Por lo tanto, la industria demanda una técnica rapida y
precisa que pueda clasificar el grano de arroz a bajo costo y estanda-
rizarlo. Por medio del aprendizaje automatico se puede desarrollar
modelos de decisién en entornos eminentemente complejos y no li-
neales.

Este estudio se enmarca en un disefio de investigacién cuantitativa,
consiste en la recoleccién de datos numéricos para su posterior ana-
lisis e interpretacién utilizando herramientas de analisis mateméatico
y estadistico para describir y explicar fenémenos mediante datos nu-
méricos. El tipo de la investigacién es causal comparativa dado que
se comparan diferentes técnicas de aprendizaje automéatico en el pro-
ceso de clasificaciéon de granos de arroz.

La clasificacion fue binaria, se consider6 como poblacién de estudio
a los 3.260 granos de dos variedades del Instituto Nacional de Inves-
tigacion Agropecuaria 14 (1.630) y 17 (1.630). Las técnicas que fue-
ron empleadas estan basadas en cinco modelos utilizando los siguien-
tes algoritmos: regresién logistica, Perceptréon Multicapa, Maquina
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de Vectores de Apoyo, Bosque Aleatorio y K Vecino Méas Cercano.
Las mediciones estadisticas de la matriz de confusién como resultado
de la clasificaciéon se utilizaron como métricas de rendimiento. Los
resultados permiten concluir que Méquina de Vectores de Soportes
el mejor método de clasificacién, debido a su mejor predicciéon de los
valores obtenidos de verdaderos positivos, y verdaderos negativos,
ademds, la media de la precision del modelo fue de 93,33%, superior
a los otros modelos. El desarrollo de este trabajo permite llegar a la
conclusiéon de que el uso del aprendizaje automatico en la industria

arrocera, es aplicable para el apoyo en la toma las decisiones basadas

en el desarrollo del proceso de clasificacion del grano.




Capitulo I.

Definiendo el Problema




Aplicaciones para la Clasificacion de Granos Oryza Sativa L con Inteligencia Artificial

Capitulo I.

Definiendo el Problema

1.1. Introduccion

El arroz (Oryza sativa L) es una fuente alta de nutrientes en la dieta

humana. El cereal méas importante y méas cultivado después del trigo

y el maiz en todo el mundo es el arroz (Krishna et al., 2022; Sultana

et al., 2022). Del mismo modo, también desempena un papel rele-

vante en la agricultura del Ecuador.

La presentacién de los granos se determina por las caracteristicas

fisicas, el tamano, el color, la salud interna y la diversidad aumenta

el valor de mercado.

La clasificacién manual
de la variedad de arroz es
un proceso dificil. Ade-
mas, este método re-
quiere tiempo y es inefi-
ciente, sobre todo cuando
se trabaja con grandes
voliimenes de produccién
(Ndikuryayo et al., 2022).
Por lo tanto, la industria

demanda con urgencia

“La revolucion del arroz comienza cuando el ojo humano
cede el paso a la precision de la inteligencia artificial”
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una técnica rapida y precisa que pueda clasificar el grano de arroz a
bajo costo y ampliamente estandarizado.

En este sentido, la TA es una herramienta informatica muy valiosa
cuyas técnicas son cada vez mas utilizadas en diversos campos y ade-
mas permiten crear sistemas que imiten un comportamiento inteli-

gente.

Por esta razon, con la ayuda de la TA permite desarrollar modelos de
decisiéon en entornos eminentemente complejos y no lineales. En la
actualidad, estas técnicas son tendencia en paises con tecnologia
desarrollada y alta inversion en I4+D-i (Mishra & Tyagi, 2022; Xu
et al., 2022).

T Los algoritmos de ML pue-
den ser entrenados de ma-
nera supervisada para el
analisis de los datos agrico-
las. En tal sentido, algunas
} técnicas de ML se estédn po-
' ’ l{;‘,‘dé i g pularizando como buenas
. el . alternativas a las técnicas

“En la era de la tecnologia, cada grano de arroz cuenta .
su propia historia: la IA se encarga de contarla con clasicas, ya que se basan en

mdxima exactitud el reconocimiento de patro-

- - T nes (Greener et al., 2022;

Rolnick et al., 2022).

Ademas, se han aplicado algoritmos para la evaluacién de la calidad
de los alimentos, incluida la carne de atin, cerdo y salmén (Chen et
al., 2022; Medeiros et al., 2021), huevos de pato y carne de camello
(Dong et al., 2021; Molaei et al., 2021), frutas y verduras (Ali &
Dildar, 2021), en salud (Moya et al., 2017). La combinacién de téc-
nicas estadisticas multivariantes se ha convertido en una poderosa
herramienta para hacer frente a diversos problemas en el sector ali-
mentario.
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Recientemente se han publicado trabajos que utilizan algoritmos
para clasificar variedades de granos en arroz utilizando diferentes mé-
todos analiticos (Aggarwal et al., 2022; Khatri et al., 2022; Komal et
al., 2022; Tosawadi et al., 2022)., entre otros trabajos.

Por esta razén, siguiendo los argumentos de trabajos anteriores, se
planteé la hipétesis de que el uso de técnicas de ML se puede aplicar
como un medio para res-

paldar la toma de decisio-

nes basada en datos en

los sistemas de produc-

cién agricola.

En la actualidad las in-
dustrias arroceras han lo-

grado incrementos en sus

“Clasificar arroz a gran escala sin errores ya no es
un suefio: la inteligencia automatizada lo hace
posible”

producciones debido a su
implementacién de nue-

vas magquinarias agricolas

que permiten procesar 1 hasta 10 tn/hora.

Sin embargo, la mayoria de las empresas carecen de tecnologias al
momento de clasificar granos de arroz, mientras otro método es la
clasificacién manual, pero es un proceso dificil. Ademaés, este método
requiere tiempo y es ineficiente, sobre todo cuando se trabaja con
grandes volimenes de produccién. Por lo tanto, la industria demanda
con urgencia una técnica rapida y precisa que pueda clasificar el
grano de arroz a bajo costo y ampliamente estandarizado
(Ndikuryayo et al., 2022).

1.2. Planteamiento del problema

La Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura indica que para el afo 2030 la produccién mundial de
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arroz tendrd que aumentar un 40% para satisfacer la necesidad ali-
mentaria de millones de habitantes. En este contexto, el rol del sector
agricola arrocero adquiere un protagonismo mayusculo, en la provi-
sién de alimentos y materias primas (Amos et al., 2022).

Ecuador cuenta con unas buenas zonas agroecoldgicas, en donde
puede desarrollarse el cultivo de arroz, asi mismo, las provincias que
tiene la mayor produccién de la graminea son Guayas, Los Rios, Ma-
nabi y Kl Oro.

Sin embargo, la calidad
del grano arroz se juzga
en funcién de los atribu-
tos, que podrian clasifi-
carse de forma intrinseca,
entre las importante te-
nemos su textura, olor y

sabor, mientras que en
“Menos.tiempo, menor costo y cero confusiones: [ Il sl I ansten

’ > »”
1 7 .
asi redefine la IA el futuro del arroz secas que tiene que ver

mucho con la marca, em-
paquetado y etiquetado (Zahra et al., 2022).

Ademsds, las caracteristicas visuales de los granos de arroz son atri-
butos de busqueda importantes que afectan las decisiones de compra
de los consumidores y, por lo tanto, se utilizan como algunos de los
primeros criterios de seleccién como el tamaio, longitud, grosor, color
del grano en los diferentes paises y mercados (Ali et al., 2022). Es
precisamente en este punto, donde se evidencia una oportunidad de
aplicar técnicas ML, que permitan reducir el tiempo de clasificacién
y minimizar los costos generados por esta actividad.

Durante esta etapa, una persona se encarga del proceso de clasifica-
cion del arroz, sin embargo, este método usualmente no es eficaz y el
tiempo empleado para esta actividad es extenso, como consecuencia
se generan demoras en el proceso.
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Al tratarse de un método que no es totalmente certero, también
existe la probabilidad de errores y falta de homogenizaciéon en los

granos de arroz.

Tomando en cuenta esta
premisa, es necesario me-
jorar el proceso de clasifi-
caciéon de los granos de
arroz, considerando para
esto sus caracteristicas
morfologicas, tamafo, en-
tre otras. Para cumplir
con esta actividad se “Innovar en la agricultura es asegurar el alimento

puede recurrir al uso de la del matiana; la IA es la llave que abre esa puerta”

tecnologia, particular- \ AR
mente al aprendizaje automéatico con la finalidad de mejorar los tiem-
pos de clasificacién, al mismo tiempo que se optimiza los costos de

produccién.

En la actualidad existen diferentes algoritmos de aprendizaje auto-
matico, sin embargo, no todos ellos tienen la misma precisién, parti-
cularmente para la clasificacién del arroz, actividad que requiere bas-
tante precisién, por lo cual surge la necesidad de investigar su fun-
cionamiento para este tipo de producto especificamente.

Segiin  Vecchio et al.
(2022), manifiesta que las
universidades, centros de
investigacién publicos y
privados, cumple un rol
muy fundamental en el
§ Dproceso de capacitacion
et e VONS RNENE | agricultor o empresario

“Enla_cadena productiva, el verdadero secreto estd
en-los datos:-el ML convierte simples niimeros en
decisiones inteligentes”

que estd vinculado en
esta actividad.




Andlisis y Modelacién de Datos

En este sentido, es necesario implementar programas que permitan a
los arroceros aplicar nuevas tecnologias para incrementar la calidad
del grano y su productividad. Esta investigacién busca utilizar técni-
cas ML con la finalidad de generar un modelo que permita clasificar
el grano de arroz por sus caracteristicas morfologicas. Tomando en
cuenta esto, se plantea como pregunta de investigacién:

;,Cual sera el algoritmo de aprendizaje automatico mas eficaz para
realizar el proceso de clasificaciéon de los granos de arroz?

1.3. Objetivo general

— Aplicar las diferentes técnicas de aprendizaje automético en
la clasificacién de variedades de granos en arroz.

1.4. Objetivos especificos

— Investigar de manera bibliogréafica las diferentes teorias sobre

la clasificacién de arroz.

— Establecer los modelos de aprendizaje automatico méas apro-
piados para dar solucién al problema del proceso de clasifica-

cién de granos de arroz.

— Evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje auto-
matico propuesto para la clasificacién de variedades de granos

en arroz.
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1.5. Justificacion

El arroz es un producto
muy rico en hidratos de |
carbono y almidon. Ade-
més, tiene una gran parti-
cipacién en la alimenta-
cién, por ser nutritivo y
econdémico, y también es
muy utilizado en el am-

bito industrial.

tecnologia: quien adopta la IA, conquista el
mercado”

La calidad del grano de

arroz se determina habi-
tualmente mediante inspecciones visuales y mediciones manuales, sin
embargo, este método es lento, subjetivo y propenso a errores huma-
nos (Krishna et al., 2022; Sultana et al., 2022).

Los instrumentos de laboratorio son costosos y pueden dificultar su
aplicaciéon entre las pequenas empresas, especialmente en los paises
en desarrollo. Por lo tanto, es importante desarrollar un método al-
ternativo que sea rapido, preciso, menos complicado v a bajo costo
(Ndikuryayo et al., 2022).

Por esta razon, dentro de la revisiéon del marco tedrico, se puede
denotar la importancia de aplicar algoritmos de aprendizaje automa-
tico para la clasificacion del grano de arroz de acuerdo sus caracte-
risticas morfologicas e incluso durante la etapa del proceso produc-

tivo en el que se encuentra.

El aprendizaje automético (ML) es una de las principales dreas de
investigacion de la Inteligencia Artificial (IA), es una técnica de ané-
lisis auxiliar mas prometedora para entender este complejo sistema,
abriendo nuevos retos y oportunidades al mundo de la investigacion.
La principal aportacién esta relacionada con el andlisis orientado a
apoyar las decisiones (Greener et al., 2022; Rolnick et al., 2022).
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El objetivo del ML es construir modelos matematicos directamente a

partir de muestras de datos sin instrucciones explicitas, ya que algu-

nas tareas pueden ser facilmente resueltas por los humanos, pero es

dificil explicar explicitamente cémo las resuelven.

El ML llena este vacio dejando que los ordenadores aprendan auto-

maticamente modelos de mapeo a partir de las muestras de datos,

que pueden proyectar las muestras de datos a su salida deseada.

En los ultimos afios, en el mundo se vienen desarrollando algunos

trabajos de investigacién como las citadas en el marco tedrico que

aborda casos similares. Debido a los problemas antes mencionados,

este documento pretende
desarrollar una nueva so-
lucién para identificar
los tipos de granos de
arroz utilizando el enfo-
que basado en algorit-
mos ML. Esto permitira
un avance importante en
materia de soporte inte-
ligente a la toma de de-

cisiones.

“Del laboratorio al campo: la_inteligencia
automatizada siembrasprogreso y.cosecha precision”
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Capitulo I1.

Marco Teorico Referencial

2.1. Conceptos generales

2.1.1. El cultivo de arroz

Uno de los cereales de mayor consumo y relevancia nacional e inter-
nacional es el arroz, este producto es base de la alimentacién de mas
de la mitad de la poblacién a nivel mundial (Chipana Valero et al.
2022). De acuerdo con Alvarez Hernédndez et al. (2018), este cereal
suministra aproximadamente el 20% de la energia alimentaria. El
arroz es fundamental para la seguridad mundial, su produccién se
lleva a cabo utilizando métodos de labranza convencionales y siste-
mas de riego por inundacién (Fernandez Rodriguez et al. 2021).

Esta planta tiene su ori-
gen en el sur de China, ya
que se cultivaba a orillas
del rio Azul en el quinto
milenio antes de cristo.
Se clasifican en dos espe-
cies de arroz: Oryza sa-

~N -5 A

P o tiva L. y Oryza glabe-
El arroz es un alimento clave para

rrima S., esta dltima es

la seguridad alimentaria mundial”

poco cultivada debido a
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la restriccién que existe de su cultivo en la zona oeste de Africa (Al-
varez et al. 2021). Corresponde a la familia de las Poaceae, es un
cereal que sirve de alimento para el ser humano (Lépez et al.).

De acuerdo con la FAO (2022), en la actualidad estd previsto un
incremento de la produccién mundial de arroz para el afio 2022-2023,
la cual se espera que ascienda a 512,6 millones de toneladas de arroz
elaborado, mientras que su utilizacién mundial serd de 518,3 millones
de toneladas, el descenso interanual serd de 0,7% como consecuencia
de las conmociones pronosticadas debido a su uso comercial y como
pienso.

2.1.2. Produccion de arroz en Ecuador

Dentro de la agricultura ecuatoriana el arroz constituye un rubro de
alto valor, es la principal fuente de carbohidratos desde inicios del
siglo XX, incluso en algunas zonas del Ecuador donde se produce la
patata; la superficie total cultivada es de aproximadamente 340.000
ha, de estas, el 41% utiliza sistema de riego, y el 45% de explotaciones
no superan las 5 hectéreas (Murillo et al. 2022).

De acuerdo con el Insti-
tuto Nacional de Estadis-
ticas y Censos (2021),
para el afio 2021 en Ecua-
dor existian 342.967 hec-
tareas (Ha) de arroz sem-
bradas, de las cuales se

obtuvo una producciéon
EE NI IP R AR “Demanda suelos hiimedos y climas

77 »
métricas. El mayor volu- cdlidos para prosperar
: s

men de produccién se en-
cuentra en la regién costa 323.230 Ha, las cuales se distribuyen
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principalmente en las provincias de Guayas con 204.874 Ha y Los
Rios con 104.165 ha.

En Ecuador se siembran principalmente las variedades INIAP 14
(33,7%), INTAP 11 (10,4%) e INIAP 15 (4,7%), producidas por el
Instituto Nacional de Investigaciones Agropecuarias (INIAP), ade-
mas de otras distribuidas por la empresa Procesadora Nacional de
Alimentos (PRONACA), entre estas se encuentran las variedades
SFL 09 (29,6%) y SFLO11 (7%). Otras variedades presentes en el
mercado ecuatoriano son: Yuma, Conquistador y San Juan, esta 1il-
tima proviene de la empresa colombiana INTEROC S.A (Zambrano
et al. 2019).

2.1.3. Etapas del proceso de produccion de arroz

La produccién de arroz se inicia con la siembra, cuidado, irrigacion
y control de plagas, el
grano esta listo para ser
cosechado cuando pre-
senta una humedad in-
terna de aproximada-
mente el 25%, una vez co-
sechado es transportado a
los molinos donde se rea-
ARSI OLVC I ICNNONN ‘| a mayor parte de la produccion de arroz
mismo que consta de las RN IETCAUTTIR A CPT R REWHIS T

siguientes etapas: secado, F

limpieza, descascarado,
blanqueo y clasificacion, de esta manera es posible conseguir un grano
listo para su comercializacién (Herndndez-Cuello et al., 2021).

Dos de las etapas méas importantes del proceso son la limpieza y la
clasificacién. La limpieza consiste en separar los granos de arroz de
las sustancias extraflas, mientras que durante la clasificacién se
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separa los quebrados de los resistentes, también se los puede clasificar
por el color, en manchados y rayados (Cinar and Koklu 2019).

2.1.4. Clasificacion de granos de arroz

Parte importante del proceso es el control y clasificaciéon de granos,
esta es realizada generalmente por un perito, es una actividad tediosa
y repetitiva, por lo que existen grandes posibilidades de cometer erro-
res. Usualmente se mide la longitud de los granos por medio de un
calibre, esta medicién se realiza tomando en cuenta una muestra re-

presentativa, los granos que resulten defectuosos seran extraidos de

la muestra control (Acosta et al. 2017).

La clasificacion manual
de granos de arroz, re-
sulta un proceso costoso
y demanda de mucho
tiempo, esté limitada por
la experiencia que tengan
los evaluadores, es por
esto que durante los ulti-

“El proceso de produccion incluye mos afios se ha recurrido
preparacion del terreno, siembra y cosecha. a diferentes alternativas

que permitan valorar la
clasificacién y calidad del arroz. Estos incluyen algunos pardmetros
geométricos como la longitud o el perimetro, la tasa de fractura, la
blancura, o las grietas que pueda presentar el grano (Koklu et al.
2021).

El constante incremento de la demanda de arroz crea la necesidad de
producir y clasificar los granos con mayor rapidez, por lo que en la
actualidad se estan creando alternativas que permitan realizar el pro-
ceso de manera mas rapida y eficiente, que permitan la obtencién de
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resultados precisos, una de las alternativas utilizadas actualmente es
el aprendizaje automatico (Ibrahim et al. 2019).

2.1.5. Escalas de clasificacion del arroz

De acuerdo con el Servicio Ecuatoriano de Normalizacién (INEN), se
utiliza la siguiente escala para el tamafno del arroz:

Tabla 1.

Clasificacién del arroz de acuerdo al tamaio

Extra Granos con longitud minima de 7,0 mm. Se tolera

Clase 1.

largo méximo el 20% de mezcla de otros granos largos

Granos con longitud entre 6,0 mm y 6,99 mm. Se
Largo | tolera méximo el 20% de mezcla de otros granos me-
dios

) . Granos con longitud entre 5,0 mm y 5,99 mm. Se
/I Medio .
tolera méximo el 10% de otros granos cortos

/i1 Corto Granos con longitud menor de 5,0 mm

i N Mol Granos mezclados de dos clases o méas de
lase 5. ezcla .
las clases mencionadas

2.1.6. Determinacion del grado

Con la finalidad de determinar el grado se puede tomar en cuenta las

recomendaciones del Instituto Internacional de Investigacién del
Arroz (IITA):

— Granos rojos: consiste en granos de arroz enteros o quebra-

dos, que presentan un color rojo nitido o estrias de color rojizo
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en la cuticula (Internacional de Investigacién del Arroz
(2021).

Granos tizosos: estos son granos enteros o quebrados en los
cuales se evidencia
el proceso de enti-
zamiento, caracte-
risticas tizosas o
harinosas, total o
parcialmente sobre
la  extension del
grano (Internacio-
nal de Investiga- “El grado del grano se evaliia por su estado
cion del  Arroz fisico y proporcion de granos partidos.”
(2021). R (LR 11

Granos tizosos totales: son aquellos granos enteros o que-
brados en los que es posible ver en més de la extensién de un
grano entero el proceso de entizamiento. Esta denominacion
también incluye a los granos inmaduros (Internacional de In-
vestigacion del Arroz (2021).

Granos tizosos parctales: son granos enteros o quebrados
en los que se puede observar el proceso de entizamiento, so-
lamente sobre algunos sectores del grano, no alcanzando la
mitad del grano. En esta denominacién se incluyen aquellos
granos conocidos como panza blanca (Internacional de Inves-
tigacién del Arroz (2021).

Granos danados: son todos aquellos granos de arroz, ente-
ros o quebrados, que tienen alteraciones procedentes de hon-
gos, fermentaciones, heladas, calentamiento u otros origenes

(Internacional de Investigacion del Arroz (2021).
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— Materia extrana: consiste en todo aquel material que no

sea arroz pilado, incluso el arroz no descascarado o paddy

(Internacional de Investigacion del Arroz (2021).

— Granos quebrados: son granos que no pasan de entre % y

% del tamanio total del grano entero (Internacional de Inves-

tigacién del Arroz (2021).

2.2. Aprendizaje Automdtico

“El aprendizaje automdtico es clave
para el andlisis y prediccion de datos”

El concepto de aprendi-
zaje automatico fue pro-
puesto por primera vez
por Arthur Samuel en
1959 (Zhou, 2021). Por
aquel entonces, la investi-
gacion en aprendizaje au-
tomdtico se centraba
principalmente en mode-
los estadisticos simples en
el campo de los juegos de

ordenador (Alpaydin, 2021). Tras varias décadas de desarrollo, Tom

M. Mitchell propuso en 1997 una definicién mas formal del aprendi-

zaje automatico, que lo define desde la perspectiva de la mejora au-

tomatica del rendimiento de los modelos matematicos a partir de

experiencias (Bonaccorso, 2017).

A lo largo de la historia se han desarrollado muchas técnicas de

aprendizaje automatico. Algunos hitos dignos de mencién son la re-

tropropagaciéon de redes neuronales desarrollada en la década de

1970, la maquina de vectores de soporte desarrollada en la década de

1990, y el aprendizaje profundo desarrollado en la década de 2000

(Molnar, 2020; Wang et al., 2016).
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El ML puede clasificarse en tres paradigmas principales (Alpaydin,
2021): aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y apren-
dizaje por refuerzo. En el aprendizaje supervisado, cada muestra de
datos se empareja sistematicamente con una etiqueta determinada.

Un modelo toma las muestras de datos como entrada y aprende a
realizar predicciones lo mas cercanas posible a sus etiquetas corres-
pondientes, lo que significa que el proceso de aprendizaje estd "su-
pervisado" por las etiquetas reales (Zhou, 2021). Por el contrario, las
muestras de datos no tienen ninguna etiqueta en el aprendizaje no
supervisado. El modelo de mapeo intenta desvelar los puntos comu-
nes subyacentes en las muestras de datos.

El aprendizaje por refuerzo se sitia entre el aprendizaje supervisado
v el no supervisado. En el aprendizaje por refuerzo, las muestras de
datos no tienen etiquetas directas. En su lugar, se da una medida
para cada accién, conocida como recompensa (Bonaccorso, 2017). El
aprendizaje automdtico (ML) se ha convertido en una valiosa herra-
mienta para extraer informacién versatil de datos complejos mediante
tareas de regresion o clasificacion en la agricultura (Jagtap et al.,
2022). E1 ML puede describirse como un érea de la informética que
estudia algoritmos y técnicas para automatizar soluciones a proble-
mas desafiantes con métodos de programacién tradicionales (Elba-
dawi et al., 2021).

Un algoritmo de ML tiene como objetivo aprender un modelo o un
conjunto de reglas a partir de un conjunto de datos etiquetados para
que los datos indiquen etiquetas en el otro conjunto de datos que
puedan predecir correctamente (Chen et al., 2021).

2.2.1. Aprendizaje automdtico en la agricultura

Kiratiratanapruk et al. (2020), en su investigacién utilizaron cuatro
técnicas de aprendizaje automatico estadistico (LR, LDA, k-NN y
SVM) y cinco modelos preentrenados (VGG16, VGG19, Xception,
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InceptionV3 e InceptionResNetV2), con la finalidad de comparar el
rendimiento de la clasificacion de granos de arroz, para esto se clasi-
fico las muestras en grupos y subgrupos colectivos. El mejor nivel de
precisién fue obtenido por medio del método SVM al 90,61%, 82,71%
y 83,9% en los subgrupos 1y 2 y el grupo colectivo; en lo que respecta
a las técnicas de aprendizaje profundo, la mejor precisiéon se obtuvo
con los modelos InceptionResNetV2, esta fue del 95,15%.

Un asunto importante
para el almacenamiento,
empaque y transporte de
.-\ r : granos es el contenido de

ay ", \ " -8 humedad, es por esto que
L= e . Liuet al. (2022), en su in-

' 1 2 vestigacion desarrollaron
,)//1 un dispositivo portatil

“En la agricultura optimiza RN conformado por tres par-
de decisiones basada en datos” tes: un moédulo de cir-

< /, . ... cuito de microondas, un

moédulo de célculo en
tiempo real y un software para exponer los resultados, con la finali-
dad de medir la humedad del arroz con cascara por medio de sensores
microstrip de microondas asistido por estrategias de aprendizaje au-
tomatico. Entre los modelos de prediccién utilizados, el que presentd
mejor rendimiento, precision y estabilidad fue el modelo de bosque
aleatorio (R2 = 0,99, RMSE = 0,28, MAE = 0,26), su rendimiento
fue relativamente estable, con un error absoluto medio maximo del

0,55%.

Un indicador clave para tener una cosecha de arroz apropiada es el
contenido de humedad de los granos, tomando en cuenta esto, Yang
et al. (2021), evaluaron el nivel de humedad de la cosecha de granos
por medio del aprendizaje automatico en teléfonos inteligentes para
establecer el momento adecuado para la cosecha, las imagenes de
paniculas individuales fueron tomadas mediante el uso de teléfonos
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inteligentes y fueron corregidos con una placa de correccién espectral-
geométrica. Se construyeron cuatro modelos de aprendizaje automa-
tico, estos incluyeron bosque aleatorio, perceptrén multicapa, regre-
sién de vector de soporte (SVR) y regresién lineal multivariada, de
estos, el mas adecuado para medir el grado de humedad fue el modelo
SVR con un error absoluto medio de 1.23%.

Dheer et al. (2019), en su investigacién recurren al uso de modelos
de aprendizaje automatico con la finalidad de disefiar un sistema de
inspeccién de variedades de arroz, para esto se tomd en cuenta mo-
delos clasificadores simples como Anélisis Discriminante Lineal, Re-
gresion Logistica, K-Nearest Neighbor’s (KNN) y método Naive-Ba-
yes. El método que presenté un mayor nivel de exactitud fue KNN,
con un 99,16% de exactitud, 9,12% de precisién, y 99,12% de recu-
peracion.

La clasificaciéon de los granos de arroz es una dificultad que debe
superarse, para esto, en muchos casos se esté recurriendo a los siste-
mas inteligentes y la automatizacién, Arora et al. (2020), en su in-
vestigacion utilizaron técnicas de procesamiento de iméagenes y apren-
dizaje automatico para este fin; como resultado se obtuvo que el sis-
tema puede capturar varios parametros de manera exitosa, tomando
en cuenta para esto las imagenes de muestra de los diferentes tipos
de arroz, los cuales fueron almacenados en un archivo CSV para fi-
nalmente ser procesados, el sistema también evalia el volumen de
granos de arroz e implementa varios algoritmos para el procesamiento

de imagenes y de aprendizaje automaético.

2.2.2. Clases de aprendizaje automdtico supervisado

El método de aprendizaje automatico supervisado se divide princi-
palmente en dos categorias:

— Regresion o capacidad de predecir valores continuos.
— Clasificacion que es la categorizacion de valores categéricos.
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El proceso de clasifica-
cién comienza con el en-
trenamiento del modelo
utilizando datos de entre-
namiento para identificar
el tipo o clase de la carac-
teristica introducida

(Ndikuryayo et al., 2022).
“El aprendizaje supervisado predice Un clasificador binario

resultados a partir de datos etiquetados” RIS TRES IO PR Tt

pertenecientes a uno de
los dos grupos de salida. Esta tesis de maestria se centrara en utilizar
algoritmos de aprendizaje supervisado puede explicarse cémo sigue.

2.2.3. Algoritmos de aprendizaje supervisado

Los modelos de clasificaciéon son un método de gran importancia uti-
lizado en diversos campos. En la determinacién de clases, los modelos
de clasificacién se utilizan para determinar a qué clase pertenecen los
datos. El modelo de clasificacién es un modelo que funciona haciendo
predicciones (Waleed et al., 2021). El propdsito de la clasificacion es
hacer uso de las caracte-
risticas comunes de los
datos para analizar los
datos en cuestion. kEn
nuestro estudio, se crea-
ron modelos utilizando
sistemas LR (Regresién
Logistica), MLP (Per-
ceptrén Multicapa), SVM “Los algoritmos supervisados

(Maquina de Vectores de clasifican y predicen variables”
Apoyo), RF  (Bosque
Aleatorio) y k- NN (K
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Vecino Més Cercano) para clasificar los granos de arroz segun sus

caracteristicas.

2.2.4. K-Nearest Neighbor (k-NN)

El método k-NN es un algoritmo de aprendizaje no paramétrico. k-
NN utiliza la distancia euclidiana como parametro en nombre de la
clasificacion del conjunto de datos, donde K representa el nimero de
vecinos, para calcular la distancia entre los datos (Pavani & Augusta
Sophy Beulet, 2022).

La k-NN esta pensada para clasificar datos de muestra cuya clase es
desconocida. Por esta razén, la distancia a los datos de muestra se
calcula con el conjunto de datos preclasificados en el conjunto de
entrenamiento. Dado que hay una cierta cantidad de datos a probar,
los datos de prueba se procesan con todos los datos existentes indi-
vidualmente (Rekha Sundari et al., 2021). Los datos de prueba ten-
dran muchos vecinos que estan cerca de ellos en términos de todas
las medidas.

El algoritmo tiene algu-
nas ventajas y desventa-
jas. Una de las ventajas
mas importantes del al-
goritmo k-NN es la efi-
ciencia y la otra es la fle-
xibilidad. El algoritmo es
eficiente en términos de

“El algoritmo k-NN clasifica segiin

la proximidad a ejemplos previes” escalabilidad (Jagtap et

simplicidad, velocidad y

al., 2022).

La flexibilidad del algoritmo facilita la gestién de conjuntos de datos
que no pueden explicarse mediante relaciones lineales o no lineales

por la complejidad de las relaciones. La desventaja mas importante
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del algoritmo k-NN es que, a diferencia de otros algoritmos de mine-
ria de datos, no da una idea de qué variables son importantes en las
nuevas predicciones (Malik et al., 2021).

2.2.5. Mdquina Soporte Vectorial (SVM)

En los modelos SVM se utilizan diferentes funciones de nicleo. En
este estudio, la clasificacién se realizé utilizando la funcién de nicleo

polinémico.

El objetivo del algoritmo SVM es encontrar un hiperplano que separe
el conjunto de datos en un nimero predefinido y discreto de clases
que sean las més consistentes con los ejemplos de entrenamiento (Kok
et al., 2021). El término separacién 6ptima del hiperplano se refiere
a la frontera de decision que minimiza las clasificaciones erréneas

durante el paso de entrenamiento.

La SVM tiene la capaci-
dad de clasificar datos en
forma de lineal en el espa-
cio bidimensional, planar
en el espacio tridimensio-
nal e hiperplano en el es-
pacio  multidimensional
con mecanismos de sepa- : ~
racion (Abdullah & Ab- “La mdquina de soporte vectorial

dulazeez, 2021). La SVM a0l g N e Ay a A

P _
5 v

realiza el proceso de clasi- ,
ficacién encontrando el mejor hiperplano que separa los datos perte-
necientes a las clases.

Las SVM tienen caracteristicas similares a otros algoritmos de clasi-
ficacion. Es especialmente similar a las redes neuronales, pero mas
parecido al algoritmo K-NN. Al igual que el algoritmo K- NN, la
SVM determina sus vecinos basandose en los datos de muestra que
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se le presentan al algoritmo y asume que las estimaciones se realizan

para los nuevos datos (Banerjee & Madhumathy, 2022).

2.2.6. Bosque aleatorio (RF)

RF es un clasificador
compuesto por miiltiples
DT. Para realizar una
nueva clasificacién, cada
DT proporciona una cla-
sificacién para las entra-
das. Después, RF evalua
- las clasificaciones y selec-
“El bosque aleatorio mejora la precision [EGIICEIERESRNEIGTO RS

combinando multiples decisiones” tiene mas votos. La RF

tiene la capacidad de ges-
tionar un gran ntimero de variables en un conjunto de datos. También
tiene bastante éxito en la prediccién de datos incompletos (Rakhra
et al., 2021). El mayor inconveniente de la RF es su falta de repeti-
bilidad. Ademas, el modelo final y los resultados posteriores son di-

ficiles de interpretar.

Los arboles se generan extrayendo un subconjunto de muestras de
ejercicio (un proceso de embolsado). Aproximadamente dos tercios
de las muestras se utilizan para desarrollar un modelo. En cambio, el
tercio restante de las muestras se utiliza para estimar el rendimiento
del modelo mediante la votaciéon por mayoria (Suresh et al., 2021).
El algoritmo produce arboles con altas varianzas y bajas tendencias,
aumentando el bosque hasta un nimero de arboles definido por el
usuario. El promedio de las probabilidades de asignacién de clase
determinadas por todos los arboles generados es la decisién final de

clasificacién.
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2.2.7. Regresion logistica (LR)

El LR es uno de los modelos estadisticos mas utilizados. En el LR,
la variable dependiente se estima a partir de una o més variables. El
LR aclara la relacién entre las variables dependientes y las indepen-
dientes con el menor nimero de variables (Arumugam et al., 2022).

En el LR no es necesario
crear una distribucién
normal de las variables.
Dado que los valores pre-
vistos en la LR son pro-
babilidades, la LR se li-
mita a 0y 1. Esto se debe
. a que la LR predice su
“La regresion logistica predice probabilidad, no a si
categorias binarias o miltiples” misma, en los resultados

AT (Arumugam et al., 2022).

En este estudio, se utilizé el método Newton para la optimizacion

durante la clasificacién con la ayuda de LR.

2.2.8. Perceptron multicapa (MLP)

En la actualidad, se han
desarrollado muchos mo-
delos de redes neuronales
artificiales para su uso
con fines especificos, y el
MLP es uno de los mas
utilizados de estos mode-
los (Bakthavatchalam et

al., 2022). En MLP, la se- “El perceptron multicapa resuelve problemas
cuencia de neuronas esta complejos mediante redes neuronales”
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en capas, v hay una capa oculta entre ellas, junto con dos capas
principales.

El MLP puede contener més de una capa oculta. La capa de entrada,
que es la primera de las capas principales, es la capa donde se leen
los datos y contiene informacién sobre el problema que hay que re-
solver. La capa de salida, que es la segunda capa principal, es la capa
donde se definen las clases y se reciben las salidas de la informacién
procesada en la red. La capa oculta es la capa donde se realizan las
operaciones intermedias sobre los datos entre las capas principales
(P. Xu et al., 2021).

El MLP tiene tantas neuronas como el nimero de caracteristicas, y
los datos son proporcionados por un flujo de datos en una direccion
desde la capa de entrada hasta la capa de salida. Ademads, es posible
controlar y modificar la estructura de la red durante el periodo de
entrenamiento (Goyal et al., 2022). En este estudio, hay 4 capas ocul-
tas y también se utilizo la funcién de activacién sigmoidea.

2.3. Validacion cruzada

La validacién cruzada es un método de prediccién de errores desa-
rrollado con el objetivo de mejorar la seguridad de la clasificacién.
La validacién cruzada di-
vide el conjunto de datos
de forma aleatoria en un
nimero determinado de
subconjuntos para el en-
trenamiento y la prueba.
Acepta uno de los sub-

conjuntos como conjunto

“La validacion cruzada mide la de prueba y el sistema se

capacidad del modelo para generalizar” RS ILEVeVIITel
restantes (Mourtzinis et




Aplicaciones para la Clasificacion de Granos Oryza Sativa L con Inteligencia Artificial

al., 2021). Este proceso se repite hasta el nimero de conjuntos de
datos y se prueba el sistema. Debido a estas caracteristicas del con-
junto de datos, se consideré apropiado utilizar métodos de clasifica-
cién. Los algoritmos de clasificacién entrenaron el modelo observando
los patrones de los datos en el conjunto de entrenamiento (Kasinat-
han et al., 2021).

De este modo, clasificé los datos de forma que no se pudieran ver
antes de una manera muy precisa. En este estudio, los ntcleos de
granos de arroz se modelaron utilizando clasificadores LR, MLP,
SVM, RF y k-NN con la ayuda del lenguaje de programaciéon R y
Rstudio. Son métodos de aprendizaje automéatico que se utilizan fre-
cuentemente en problemas de clasificacién. Ademés de estos métodos,
también se han probado otros métodos de aprendizaje automético y
los métodos utilizados en el estudio han obtenido resultados de cla-

sificacién mas significativos que otros.

2.4. Medidas de desempefio

La creacién de un nuevo
modelo necesario para los
problemas de clasificacién
o el uso de modelos exis-
tentes y el éxito de este
modelo se calculé por el
nimero de estimaciones
precisas (Nosratabadi et
VAR OSIRCERE CURVCI  “ a5 medidas de desemperio evaliian

en la precision de la clasi- la precision, recall y Fl-score”
ficaciéon més que en la es-

timacion de si el modelo
es bueno o no. Por eso se utiliza la matriz de confusién para explicar
las evaluaciones predictivas de la clasificacion.
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Por lo tanto, la matriz de confusion se utiliza para explicar las eva-
luaciones predictivas de la clasificacion. La matriz que proporciona
informacioén sobre las clases reales con las clases estimadas realizadas
a través de un modelo de clasificaciéon basado en los datos de la
prueba es la matriz de confusiéon (Koklu et al., 2021). La Matriz de
confusién tiene cuatro pardmetros, VP (verdaderos positivos) y VN
(verdaderos negativos) representan respectivamente el nimero de
ejemplos positivos y negativos clasificados correctamente, mientras
que FP (falsos positivos) y FN (falsos negativos) representan respec-

tivamente el nimero de ejemplos positivos y negativos clasificados

incorrectamente (Mena, 2008).
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Capitulo I11.

Delimitacion Técnica Metodoldgica

3.1. Tipo y disefio de investigacion

Este estudio se enmarca
en un disenio de investiga-
cién cuantitativa. Acorde
a Ochoa et al. (2020) este
disefio de investigacién
consiste en la recoleccion
de datos numéricos para
su posterior analisis e in-

“La comparacion de algoritmos descubre terpretacion  utilizando
diferencias clave en la clasificacion dedatos” NS SEIATSNE-INS CRRENIEIE

matemadtico y estadistico
para describir y explicar
fenémenos a través de datos numéricos. El tipo de la investigacién es
causal comparativa dado que se comparan diferentes técnicas de
aprendizaje automatico en el proceso de clasificacién de granos de
arroz. Segin Sanchez et al. (2021) este tipo de investigacién destaca
porque depende de factores de comparacién y deja al investigador la
decision de la seleccién de caracteristicas que se desean comparar. En
el caso de este estudio se comparan diferentes medidas de
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rendimiento en cinco tipos de algoritmos para la correcta clasificacién

de dos diferentes variedades de arroz.

3.2. La poblacion y muestra

3.2.1. Caracteristicas de la poblacion

Entre los arroces certifica-
dos que se cultivan en el
Ecuador, se han seleccio-
nado para el presente es-
tudio, la especie INIAP-
14, que cuenta con una
gran superficie de planta-

cion desde 1.999, vy la es-
pecie INIAP-17, cultivada “La variedad INIAP-17 es apreciada por su
desde 2.007. Si se obser- adaptacion a diversascondiciones climdticas”

van las caracteristicas ge-
nerales de la variedad INTAP14, tienen un aspecto ancho, largo, vi-
drioso vy opaco. El peso del grano de mil es de 23-26 gr. Al observar
las caracteristicas generales de la especie INIAP-17, tienen un as-
pecto ancho y largo, vidrioso y opaco. El peso de mil de grano es de
22-28 gr.

En este estudio, la distribuciéon de 3.260 granos de arroz obtenida
como resultado del procesamiento de las imagenes de ambas especies.

3.2.2. Delimitacion de la poblacion

En el estudio se utilizé un conjunto de datos pertenecientes a las dos
variedades de arroz (INIAP 14 e INIAP 17), que suelen cultivarse en
la costa ecuatoriana. El conjunto de datos constd de 3.260 de granos
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de arroz (1.630 para INIAP-14 y 1.630 para INIAP 17) que fueron
recolectados en campo, los mismo fueron transportados a laboratorio.
Donde la camara utilizada para el estudio tiene 2,2 megapixeles, una
resolucién de 2048 x 1088 y resolucién completa a una frecuencia de
imagen méxima de 53,7 fps. Dispone de funciones como el balance

de blancos y la correccién de contraluz.

La camara utilizada en el estudio se colocé en una caja cerrada con
un dispositivo de iluminacién en su interior y una estructura para
evitar que la luz del entorno exterior. El color de fondo de la caja se
seleccioné como negro para facilitar el procesamiento de la imagen.
Los tamaifios se disenaron de forma que las iméagenes pudieran cap-
tarse desde un area de 14 cm de ancho y 18 cm de largo. La altura
de la camara se fijé6 a 15 cm. Las imégenes resultantes se grabaron
transfiriéndolas al ordenador.

En este estudio no fue necesario calcular la muestra, ya que se trabajo
con toda la poblacién para determinar que método de aprendizaje
automatico da mejores resultados en cuanto a la clasificacién de arroz
basado en las medidas de rendimiento (Dominguez-Lara y Merino-
Soto, 2018). Se evaluaron en total siete variables morfoldgicas descri-
tas en la Tabla 2.

Tabla 2.

Variables morfoldgicas para evaluar

No Nombre Explicacion
) Devuelve el nimero de pixeles dentro
1 Area (4) de los limites del grano de arroz.

Calcula la circunferencia mediante el
calculo de la distancia entre pixeles al-
2 Perimetro (P

(F) rededor de los limites del grano de

arroz.
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et dl o La linea més larga que se puede dibu-

3 jar en el grano de arroz, es decir, la
magyor (L) distancia del eje principal.
Longstud del eje La linea més larga de un grano de
4 arroz que se puede trazar perpendicu-
menor (1) larmente al eje mayor.
Mide la redondez de la elipse, que tiene
5 Fzxcentricidad los mismos momentos que el grano de

arroz.

Devuelve el recuento de pixeles de la
6 | ConvexArea (CA)|  céscara convexa mas pequeia de la re-
gién formada por el grano de arroz.

Devuelve la proporcién de la region
7 Extension (EX) formada por el grano de arroz a los
pixeles de la caja delimitadora.

Fuente: tomado del trabajo de Ozkan & Koklu (2017).

Dado que el conjunto de
datos es irregular, es decir,
no hay el mismo niimero
de datos pertenecientes a
cada variedad de arroz, y
el éxito de la clasificacion

no es alto, por lo que se ".
vuelve necesario utilizar T\
INCIANCEIE GG IR CERVONIN “a cimara de alta resolucion captura detalles

la exhaustividad, y la esenciales para el procesamiento de imdgenes”

exactitud, respecto a otros
estudios en los que los da-
tos han sido regulares y han utilizado otro tipo de métricas (sensibi-
lidad) (Koklu et al., 2021).



Aplicaciones para la Clasificacion de Granos Oryza Sativa L con Inteligencia Artificial

Las métricas utilizadas van de 0 a 1. Debido a que el éxito de clasi-
ficacion de los modelos utilizados podria no ser alto, no se puede
hacer una comparacién cuando se redondean estos valores. Por ello,
los valores de estas medidas se muestran como porcentajes.

Posteriormente, se realiz6 la validacién cruzada que es un método de
predicciéon de errores desarrollado con el objetivo de mejorar la segu-
ridad de la clasificacion. La validacion cruzada es un método utilizado
para medir objetivamente la precision de los modelos de clasificacion.
En este método, el conjunto de datos se divide en el mismo nimero
de partes segun el valor numérico especificado.

El valor numérico especificado se denomina k. 1 / k; parte del con-
junto de datos se reserva para la prueba, k-1 y parte se reserva para
el entrenamiento del modelo (training). (Koklu et al., 2021). Este
proceso continda hasta que cada parte del conjunto de datos se utiliza
como parte de prueba. Este proceso se repite k veces. El éxito general
de clasificacién del modelo en el conjunto de pruebas se obtiene to-
mando la media aritmética de los éxitos de clasificacién obtenidos
como resultado de estas operaciones.

La validacién cruzada di-
vidio el conjunto de datos
de forma aleatoria en un
nimero determinado de
subconjuntos para reali-
zar el entrenamiento y
prueba de los datos. Este

TS T R R N CTG Ol - ‘£ fondo negro mejora la segmentacion
de conjuntos de datos y y facilita la deteccion'de contornos”

Rl ull T

proceso se repitié hasta

poner a prueba los mode- —7
los.

Finalmente, para la evaluacion de los modelos, se aplico el estadistico
Kappa, para determinar qué modelo es el mejor a través de la
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interpretacion de los rangos de valores que van desde -1 a 1, inter-
pretandose valores cercanos a -1 como el peor modelo, y valores cer-

canos a +1 como el mejor modelo.

3.3. Los métodos y las técnicas

Las técnicas que fueron empleadas estan basadas en cinco métodos o
modelos de aprendizaje automatico llamados también algoritmos. Es-
tos modelos son Regresion Logistica (LR), Perceptron Multicapa
(MLP), Maquina de Vectores de Apoyo (SVM), Bosque Aleatorio
(RF) y k Vecino Més Cercano (k- NN). Estos modelos se compararon
a través de las medidas de rendimiento para determinar el mejor
modelo para clasificar los granos de arroz. En la Figura 1, se muestra
el diagrama del modelo propuesto para la clasificacién de las dos
variedades de arroz.

Figura 1.

Diagrama del modelo propuesto
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3.4. Procesamiento estadistico de la informacion

Una vez tomadas en laboratorio las fotografias de los 3.260 granos
de arroz de las dos variedades, se procedio a calcular las caracteristi-
cas morfolégicas de forma del grano. En esta seccién se explican las
operaciones preliminares sobre las imagenes para obtener procesos de
extraccion y clasificacion de caracteristicas de la forma mas precisa.
El procesamiento de imégenes es fundamental, ya que afecta directa-
mente al resultado de la inferencia y clasificaciéon de caracteristicas.
Por este motivo, se tuvieron en cuenta a la hora de disetiar la fase de
procesamiento de la imagen. El procesamiento de la imagen se ha
llevado a cabo con ayuda del lenguaje de programacién R y Rstudio,
y sus librerias. Las imédgenes tomadas de la cAmara se han convertido
a escala de grises e imagenes binarias para prepararlas para la infe-
rencia de caracteristicas morfolégicas. En total se calcularon siete
variables morfolégicas que fueron el area, perimetro, longitud del eje
mayor y menor, excentricidad, drea convexa, y extensién.

Para explorar estas caracteristicas, se realizé un andlisis estadistico
descriptivo exhaustivo (Figura 2). Se calcularon medidas de tenden-
cia central y dispersién, como la media aritmética, desviacién estéan-
dar, varianza, error estandar, coeficiente de variacién, asimetria y
curtosis, proporcionando una comprension profunda de la distribu-
cién y comportamiento de las variables. Posteriormente, los modelos
se entrenaron y evaluaron utilizando una matriz de confusién como
base para calcular métricas predictivas, como la especificidad, preci-
sién, exactitud y el coeficiente Kappa. Este enfoque permitié cuanti-
ficar la eficacia de cada modelo en un escenario de datos desbalan-
ceados, ya que las dos variedades de arroz presentaban tamanos de
muestra desiguales. La integracion de estas métricas y la robustez de
los modelos permitié abordar este desafio y garantizar resultados
confiables y aplicables a futuras investigaciones y aplicaciones agri-
colas.
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Figura 2.
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Esta matriz proporcioné informacién sobre las clases reales con las
clases estimadas realizadas a través de un modelo de clasificacion
basado en los datos de la prueba es la matriz de confusién. La Matriz
de confusion tiene cuatro parametros; vp: verdadero positivo, fp: falso
positivo, fn: falso negativo, y vn: verdadero negativo. Para las medi-
ciones del rendimiento de la clasificaciéon de las dos variedades de
arroz, se utilizaron criterios de éxito como la exactitud, precision,
exhaustividad, especificidad y puntuacién.

La matriz de confusion se utiliza para medir el rendimiento de clasi-
ficacién de los métodos de aprendizaje automatico. Esta matriz faci-
lita la biisqueda de conexiones entre el rendimiento del clasificador y
los resultados de las pruebas. La matriz de confusién proporciona
informacién sobre la clasificacién correcta e incorrecta de las mues-
tras positivas y la clasificacién correcta e incorrecta de las muestras
negativas. En la Tabla 3 se muestra una matriz de confusiéon de dos
clases.
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Tabla 3.

Matriz de confusion para dos clases

Clase estimada

Positivo Negativo
Positive Verdadero positivo Falso negativo
(VP) (FN)
Clase actual Verdadero negativo
Negativo | Falso positivo (FP) (V)

Fuente: tomado del trabajo de Martinez (2018).

El conjunto de datos sobre el arroz de este estudio consta de dos
clases. Por este motivo, se utilizé la matriz de confusién de dos clases
en los procesos de clasifi-
cacién. A partir de los va-
lores VP, FP, FN y VN
de la matriz de confusién,
se realizan calculos esta-
disticos y se puede anali-
zar en detalle el rendi-
miento de los clasificado-
“El PerceptrénMulticapa es ideal para [REENOVENaGT/ANNC N

problemas coinplejos y no lineales” 2018). Las métricas obte-
— nidas de los calculos esta-

disticos para la matriz de
confusion de dos clases, las férmulas utilizadas para calcular estas
métricas e informacion sobre el propésito para el que se utilizan las
métricas se muestran en la Tabla 4.
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Tabla 4.

Medidas de rendimiento y férmulas de cdlculo para la clasificacion

de dos clases

Explicacién

Se utiliza para medir la propor-
Exactitud w00 cién de prediccion verdadera en
tptfptintin todas las muestras incluidas en
la evaluacién.

Se utiliza para medir la relacién
entre las muestras positivas cla-

Precisia 100 sificadas con precision y
HeCISIon twiie muestras positivas clasificadas
con precision y las muestras po-

sitivas totales estimadas.

- Se utiliza para medir la propor-
Exhzucsltlw— tDTfﬂ X100 cién de valores positivos correc-
& tamente clasificados.
Especifici. . Se utiliza para medir la propor-

pd d i 100 cién de valores negativos correc-
& tamente clasificados.
Puntuacion 2t Representa la media arménica
1 Tiraoan 100 entre los valores de Exhaustivi-
dad y Precision.

Fuente: tomado del trabajo de Ozkan & Koklu (2017).
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Capitulo 1V.

Desarrollo Descriptivo e Inferencial

4.1. Estadistica descriptiva

De un total de 3.260
de granos de arroz
pertenecientes a las
dos variedades de
arroz, se evaluaron 7
caracteristicas morfo-
logicas para cada
grano. En la tabla 5,
se muestra los resul-
“La longitud del eje mayor y menor es [JRENICEICENCIZYCE
clave para la clasificacion morfologica” |ERStCIRIasislanC NG )
1 TN las  dos variedades

(INTAP- 14 y INIAP

17) en el cual se calcul6 para cada caracteristica (drea, perimetro, eje

mayor y menor, entre otras) la media aritmética, desviacién estandar,
varianza, error estdndar, coeficiente de variacion, asimetria y kurto-
sis.
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Se puede observar en la Tabla 5, que la variedad INIAP-17 tiene una
menor drea promedio por grano respecto a la variedad INTAP-14, es
decir que su grano es mas grande, ademas, posee un mayor perimetro,
lo que significa que compensa teniendo un mayor borde del grano. La
variedad INIAP-14 también posee una longitud del eje mayor y me-
nor mas grandes que INIAP-17 lo que representa que los granos son
mas alargados y anchos. Esto a su vez significa que INIAP-14 tendria
mayor cantidad de almidén en su composicion, lo que requeriria una
mayor cantidad de agua para su coccién. En cuanto a la variabilidad
de los datos se agrega que tomando como referencia el coeficiente de
variabilidad relativa (Var. coef.) se puede decir que hay una variacién
inherente a cada una de las caracteristicas que se considera como
igual estadisticamente, por lo tanto, los dos tipos de grano de arroz
son comparables entre si a través de sus promedios en cada una de
las caracteristicas. Ademas, agregando el componente de la simetria
en sus distribuciones cercanos a cero, se habla de una relativa nor-
malidad. Con este ltimo resultado se pueden utilizar pruebas para-
métricas para evaluar formalmente la igualdad o desigualdad de estas

caracteristicas entre ambas especies de arroz.

Los estadisticos descripti-
VOs proporcionaron una
base soélida para la com-
prensién inicial de los da-
tos antes de aplicar técni-
cas de aprendizaje auto-
matico. Permitieron com-
prender la distribucién de

JIEICENT IS s Sitnts (et Ml “E| coeficiente de variabilidad confirma la
de valores atipicos, eva- comparabilidad entre las dos variedades”

luacion de tendencias

centrales, y caracterizaciéon de la variabilidad que son esenciales para
el éxito de la clasificacién cualitativa del grano de arroz mediante
métodos de aprendizaje automédtico. Al realizar la prueba de T de
Student para demostrar la igualdad de cada caracteristica en cada
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tipo de grano, se pudo constatar que si existen diferencias significa-
tivas entre las distintas caracteristicas morfologicas de ambas varie-
dades (p<0,001), para todas las caracteristicas de ambas variedades

de arroz, tal como lo muestra la Tabla 5.

De acuerdo con la problematica abordada, los métodos de analisis y
predicciéon utilizados en el presente trabajo, este resultado de de-
sigualdad en las caracteristicas entre las variedades de arroz resulta
beneficioso. Dado que en un problema de clasificacién resulta funda-
mental tener una separacién clara entre caracteristicas que van a
permitir la realizacién de la clasificacién de las especies de grano, un
resultado demostrado formalmente como estadisticamente significa-
tivo aporta un punto de partida firme y sustancial sobre una clasifi-
cacién adecuada. Al tener una separacién clara entre las caracteris-
ticas se pueden mitigar de mejor forma posibles fallos durante el pro-
ceso de entrenamiento y clasificacién ya que existe un umbral evi-

dente entre las variedades de grano de arroz.

Tabla 6.

Prueba de T de Student a dos colas

Variable Variedad 1 ‘ Variedad 2‘ nl ‘ n2 Media 1 Media 2 T

Area INTAP-14 | INIAP-17 1.630 | 1.630 | 14.164 11.550 67,2 | <0,0001
Perimelro INTAP-14 | INIAP-17 1.630 | 1.630 4874 429,43 83,1 | <0,0001
Longitud eje ma- INTAP-14 | INIADP-17 1.630 | 1.630 205.4 176,29 89,8 | <0,0001
yor

Longitud eje me- INTAP-14 | INIADP-17 1.630 | 1.630 88,78 84,48 24,6 | <0,0001
nor

Excentricidad INIAP-14 | INIAP-17 1.630 | 1.630 0,90 0,88 47,2 | <0,0001
Area convexa INIAP-14 | INIAP-17 1.630 | 1.630 | 14496,3 11800,5 68,1 |<0,0001
Faxtension INTAP-14 | INIAP-17 1.630 | 1.630 0,65 0,67 | -7,24 | <0,0001

Una vez realizada la estadistica descriptiva, se aplicaron los diferentes
modelos de aprendizaje automdtico partiendo de la matriz de
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confusién para explicar las evaluaciones predictivas de la clasificacién
del grano de arroz. Esta matriz proporcioné informacién sobre las
clases reales con las clases predichas realizadas a través de un modelo
de clasificacién basado en los datos de la particiéon reservada para
prueba. La capacidad de cada uno de los modelos para realizar pre-
dicciones correctas se analiz6 a partir de los casos clasificados correc-
tamente frente a los errores y el total de observaciones que el modelo
pretende predecir.

Asimismo, dado que el proceso de creaciéon y entrenamiento de estos
modelos de clasificacion corresponden a un proceso de experimenta-
cién que mejore sus resultados, es necesario realizar la configuracion
de sus hiperpardmetros tomando en cuenta el mejor resultado du-
rante la fase de los entrenamientos de los modelos. De esta forma,
dentro de la Tabla 7 se muestran los hiperpardmetros utilizados en
cada uno de los modelos de clasificacién utilizados.

Tabla 7.

Hiperpardmetros utilizados en cada uno de los modelos

Modelo ‘ Parametros

Estimado a través del método de maxima ve-

LR rosimilitud
Epocas: 10
Tamano de batch: 32
Funcién de salida: Sigmoide
Funciones de activacion: ReLU
MLP

Optimizador: Adam
Ratio de aprendizaje: 0.05

Funcién a optimizar: Entropia Binaria

Métrica de evaluacién y ajuste: Precisién
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Kernel: RBF
SVM Grado: 3
Tolerancia: 0.001

Criterio: Gini

Profundidad maxima: Sin limite

RF Numero de hojas maximo: Sin limite
Caracteristicas maximas: Sin limite
Separador: Best

Distancia: Minkowski
KNN . .
Numero de vecinos: 5

4.2. Matriz de confusion

Una vez definidos los hiperparametros utilizados para cada uno de
los modelos se puede realizar en entrenamiento y evaluacién a partir
de la matriz de confusién (Tabla 8) obtenida del cruce entre la varie-
dad de arroz observada y la variedad de arroz predicha por el modelo
de clasificacion, este cruce de va-
lores observados y predichos son
los que se utilizan para el cdlculo
de las métricas de precisién, sen-
sibilidad, especificidad y FI1-
score del modelo para cada uno
de los modelos entrenados, en

“La matriz de confusion es vital para
evaluar el rendimiento de los modelos”

funcién de los Verdaderos positi-

vos (Vp), Falsos positivos (Fp),
Verdaderos negativos (Vn) y Fal-
sos negativos (Fn). Cabe resaltar la importancia de una transforma-
cién adicional a los datos para poder reducir el costo computacional
del entrenamiento de los modelos. Esta transformacién realizada co-

rresponde a una normalizaciéon de los datos a través del maximo y
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minimo valor de cada una de las caracteristicas de la siguiente ma-

nera x* =(x-min{x})/(max{x} — min{x}).

Tabla 8.

Matriz de confusion de los algoritmos utilizados (a) LR, (b) MLP,
(¢) SVM, (d) RF y (e) k-NN

Matriz de LR ‘

Variedad Predicha

INIAP-14 1.274 (Vp) 121 (Fp)
Clase real
INIAP-17 107 (Fn) 1.758 (Vn)
(a)
Matriz de MLP ‘ Clase estimada
INIAP-14 1.270 125
Clase real
INIAP-17 108 1.757
(b)

Matriz de SVM ‘

Clase estimada

INIAP-14 1.285 110
Clase real
INIAP-17 108 1.765
(c)
Matriz de RF ‘ Clase estimada
INIAP-14 1.260 128
Clase real
INIAP-17 120 1.746
(d)

Matriz de k-NN ‘

Clase estimada

INTIAP-14 1.214 181
Clase real
INIAP-17 192 1.674
(e)

En funcién de los resultados, el modelo con la mejor precision y sen-
sibilidad fue el SVM. Si se prioriza los valores predichos correcta-
mente, el algoritmo SVM lideré con 3.050, seguido de LR con 3.032,
MLP con 3.027, RF con 3.006 y k-NN con 2.888 aciertos en cada
modelo respectivamente.
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Capitulo V.

Rendimiento y Conclusiones

5.1. Medidas de rendimiento

En el contexto de la clasificaciéon de granos de arroz mediante méto-
dos de aprendizaje automaético, las métricas de rendimiento son he-
rramientas esenciales para evaluar la eficacia y la precisiéon de los
modelos. Para las métricas de rendimiento de la clasificacién, se cal-
cularon criterios de éxito como la Accuracy, Sensivity, Specificity,
Precisién, F1-Score y, Puntuacién-F1 y Kappa coefficient, en base a
la matriz de confusién para cada modelo. Los resultados de la medi-

cion del rendimiento de la clasificacién se indican en la Tabla 9.
Tabla 9.

Medidas de rendimiento promedio de los modelos utilizados

Métricas SVM MLP LR RF k-NN
Accuracy 93.33 92.85  93.01 92.38 88.56
Sensitivity 92.11 92.16  92.25 91.30 86.34
Specificity 94.23 93.36  93.56 93.17  90.24
Accuracy 92.25 91.04  91.33 90.78 87.03
Fl-score 92.18 91.60  91.79 91.04 86.68
Kappa Cocffi- 86.36 85.38  85.70 84.41 76.66
cient




Andlisis y Modelacion de Datos

El modelo SVM present6 el mejor desempertio general, destacandose
con una exactitud del 93.33%, una sensibilidad del 92.11%, una es-
pecificidad del 94.23%, y un coeficiente Kappa de 86.36, lo que indica
un ajuste superior al azar en la clasificacién de las clases reales de
granos de arroz respecto a las estimadas. El modelo MLP obtuvo una
exactitud del 92.85%, una sensibilidad de 92.16%, y un Kappa de
85.38, resultados muy cercanos a los del modelo SVM, mostrando un
buen equilibrio entre las métricas de precisién y especificidad. Por su
parte, el modelo LR alcanzé una exactitud del 93.01%, una sensibi-
lidad de 92.25%, y un coeficiente Kappa de 85.70, lo que lo sitta en
un desempenio competitivo, aunque ligeramente inferior al SVM en

ajuste global.

El modelo RF logré una exactitud del 92.38% y un coeficiente Kappa
de 84.41, manteniendo un buen nivel de desempeiio, aunque algo me-
nor en comparacion con los modelos anteriores. El modelo k-NN mos-
tré un desempeilo mas bajo en todas las métricas, con una exactitud
del 88.56%, una sensibilidad del 86.34%, y un Kappa de 76.66, indi-
cando que su capacidad para clasificar correctamente es mas limitada

frente a los otros algoritmos.

Para la obtencién de los promedios al conjunto de datos se lo dividié
en cinco particiones (k-folds). Se realiz6 un bucle a través de las cinco
particiones. En cada iteracion, una de las particiones se utilizé6 como
conjunto de prueba, mientras que las otras cuatro se utilizaron como
conjunto de entrenamiento. Para cada fold se entrené los cincos mo-
delos utilizando el conjunto de entrenamiento asociado. Se evalué el
rendimiento de cada modelo en el conjunto de prueba, calculando las
métricas de interés para cada fold. Esto generd un conjunto de valores
de métricas para cada modelo. Después de completar las cinco itera-
ciones, finalmente se calculé el promedio de cada métrica de rendi-

miento para cada modelo.
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El uso de 5 folds se determind dado que el ntimero de datos es ex-
tenso, una particién en demasiadas particiones resultaria en un pro-
ceso y tiempo de entrenamiento demasiado largo. Por convencién, el
nimero de folds se fija de 5 a 10 cuando la data es extensa, por lo
que, en este caso al tener mas de 3000 observaciones, se considera
una data amplia, sugiriendo y fijando el ntimero de particiones en
20% para cada una de las particiones realizadas. Los hallazgos des-
tacan que el modelo de SVM demostrd la mejor precision y sensibi-
lidad en comparacién con otros algoritmos evaluados. Esto sugiere
que SVM es eficaz en identificar correctamente instancias de la va-
riedad de arroz, superando a otros modelos en esta categoria especi-

fica.

5.2. Discusion de resultados

Los hallazgos destacan que el
modelo de SVM demostré la me-
jor precision y sensibilidad en
comparacion con otros algorit-
mos evaluados. Esto sugiere que
SVM es eficaz en identificar co-

rrectamente instancias de la va-

“El modelo LR destaca como el mds efectivo
riedad de arroz, superando a para clasificar las variedades de arroz”

otros modelos en esta categoria
especifica. Al examinar estudios previos en la clasificacién de varie-
dades de arroz como el (Nga et al., 2021)) también identificé al SVM
como un modelo eficaz para la clasificacion de variedades de arroz,
con resultados comparables en términos de precision y sensibilidad.
Sin embargo, es importante sefalar que las métricas numéricas espe-
cificas pueden variar en comparacién con otros estudios debido a di-

ferencias en conjuntos de datos, preprocesamiento y configuracion
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experimental. Por ejemplo, (Song et al., 2024) informé resultados si-
milares con los Vp pero obtuvo variaciones en los resultados al prio-
rizar Vn, lo cual destaca la sensibilidad de los resultados a diferentes

condiciones experimentales.

Los resultados del presente estudio confirman la robustez de SVM,
especialmente en la clasificacién precisa de instancias positivas (Vp)
y negativas (Vn). La literatura también sefiala que, a comparacién
de los otros modelos, SVM es un modelo lineal que ha demostrado
también ser eficaz en problemas de clasificacién binaria. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que los algoritmos pueden presentar
limitaciones, por ejemplo, en el estudio de (Anami et al., 2018), aun-
que se destaca la utilidad del algoritmo de SVM en la clasificacion
de cultivos y granos, éste puede ser limitado en la captura de rela-
ciones no lineales. Por otro lado, si bien, estudios han resaltado la
capacidad de los MLP para aprender representaciones jerdrquicas,
pueden requerir grandes cantidades de datos para entrenar de manera
efectiva, y pueden ser propensos al sobreajuste en conjuntos de datos
pequeios (Ahad et al., 2023).

Por otro lado, aunque el algoritmo del RF es eficaz, la interpretacién
de cada éarbol individual dentro del bosque puede ser desafiante ya
que puede tener un rendimiento limitado en conjuntos de datos pe-
quefios o altamente desequilibrados, lo que podria llevar al sobre-
ajuste. Finalmente, el rendimiento de k-NN puede depender signifi-
cativamente de la eleccién del parametro k. Valores de k demasiado
pequenos pueden hacer que el modelo sea sensible a ruido, mientras
que valores demasiado grandes pueden reducir la capacidad del mo-
delo para capturar patrones locales (Montesinos Lépez et al., 2022).
Los resultados del presente trabajo respaldan la eficacia de SVM en
la clasificaciéon de variedades de arroz. La comparacién con estudios

anteriores destaca consistencias y variabilidades, subrayando la
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importancia de considerar el contexto especifico de la aplicacién al

seleccionar el modelo 6ptimo.

Para futuras investigaciones, se sugiere explorar estrategias adiciona-
les de preprocesamiento de datos o la aplicacién de técnicas avanza-
das de aprendizaje automético para mejorar atin méas el rendimiento

del modelo en este desafiante problema de clasificacion

5.3. Conclusiones

Durante la etapa de clasificacién
del arroz se pueden evaluar para-
metros geométricos como la lon-
gitud o el perimetro, la tasa de

II Illlw T~ fractura, la blancura, o las grie-

4. . i = tas que pueda presentar el grano;

“El aprendizaje automdtico transforma el Y también se puede recurrir a las
proceso de clasificacion del arroz” teorias de clasificacién interna-

cionales, una de estas la del Ins-

tituto Internacional de Investigacion del Arroz, en la actualidad se
estd recurriendo con mayor frecuencia al uso del aprendizaje auto-
matico, por medio del cual es posible clasificar al arroz de manera

mas apropiada.

Para la clasificacion se realizaron diferentes modelos utilizando los
siguientes algoritmos LR, MLP, SVM, RF y k- NN, que son las téc-
nicas de aprendizaje automatico més utilizadas. Las mediciones es-
tadisticas de la matriz de confusiéon como resultado de la clasificaciéon
se utilizaron como métricas de rendimiento. Las lineas de arroz utili-
zadas para esta investigacion fueron INTAP-14 e INTAP-17.



Andlisis y Modelacion de Datos

El presente trabajo sugiere que el modelo SVM exhibié el mejor ren-
dimiento global en términos de precisién y sensibilidad en la clasifi-
cacién de granos de arroz. Esto lo convierte en una opcién sélida y
eficiente para la tarea especifica. Ademads, SVM demostrd ser parti-
cularmente eficaz en la identificaciéon precisa de las variedades de
arroz, liderando en la categoria de Vp. Esto es crucial en la aplicacién
practica de clasificacion correcta de las variedades de arroz INIAP 14
e INIAP 17. Asimismo, el modelo SVM mostré robustez al clasificar
correctamente instancias de la otra variedad de arroz (o grano dife-
rente) con la mayor cantidad de Vn. Esto indica su capacidad para
minimizar los Falsos Positivos y proporciona una buena especificidad.
SVM es conocido por su capacidad para manejar conjuntos de datos
complejos y no lineales. En el contexto de la clasificacién de granos
de arroz, donde las relaciones pueden ser no lineales, la capacidad de
SVM para encontrar limites de decisiéon optimos es una fortaleza

practica.

Dada su alta precisién y sensibilidad, SVM se presenta como la elec-
cién principal cuando la clasificacién precisa de variedades de arroz
es la prioridad. Esto puede ser crucial en aplicaciones agricolas o
industriales donde se requiere una distincién clara entre diferentes
tipos de granos. Al implementar SVM en un entorno practico, es
esencial considerar el contexto especifico de la aplicaciéon. Evaluar
factores como la interpretabilidad del modelo, la disponibilidad de
recursos computacionales y la facilidad de implementacién es funda-
mental para tomar decisiones informadas. Dado que el rendimiento
de los modelos puede depender de las caracteristicas especificas del
conjunto de datos, se sugiere realizar evaluaciones continuas del ren-
dimiento de SVM en entornos de produccién y, si es necesario, reali-

zar ajustes o considerar otras técnicas de aprendizaje automaético.
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5.4. Recomendaciones

Se recomienda la revision de nuevas teorias de clasificaciéon del arroz
a nivel nacional e internacional, por ejemplo, la clasificacién del Ins-
tituto Ecuatoriano de Normalizacién (INEN), y otras clasificaciones
que puedan existir con la finalidad de contar con méas argumentos de
clasificacién que permitan a su vez probar los diferentes modelos de

aprendizaje automatico.

Realizar nuevas investigaciones
revisando otros modelos aparte
de los analizados en esta investi-
gacién que permitan tener nue-
vos argumentos, y que a su vez
hagan posible tener una indus-
tria arrocera mas eficiente, esto |[H A TR e il AT a R e k]

e s . . internacionales para validacién”
permitira reducir el tiempo de &

clasificacién, evitar pérdidas pre-

visibles y minimizar los costos generados por esta actividad.

Se recomienda que, dentro de la industria arrocera se haga uso del
modelo ML ya que como se puede apreciar en los resultados obteni-
dos, es més eficiente al momento de realizar la clasificacién del arroz,
por lo tanto, es una alternativa importante para este sector produc-

tivo.
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Reactivos

Capitulo L.

. Cual es el cereal mas cultivado en el mundo después del

trigo y el maiz?
A. La cebada
B. El arroz

C. La avena

D. El sorgo
ANSWER: B

. Qué factor no influye en la presentacion de los granos de

arroz?

A. Tamartio
B. Color

C. Salud interna
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D. Precio
ANSWER: D

. Cual es la principal desventaja de la clasificacién manual
del arroz?

A. Es un proceso econdémico

B. Es un método eficiente

C. Requiere mucho tiempo y es ineficiente

D. Es ampliamente estandarizado

ANSWER: C

. Qué herramienta informatica se menciona como una alter-
nativa eficiente para la clasificacién del arroz?

A. Robdtica

B. Nanotecnologia

C. Inteligencia Artificial

D. Biotecnologia

ANSWER: C

;Cuial es una ventaja del aprendizaje automatico (ML) en
la clasificaciéon del arroz?

A. Depende exclusivamente de la intervencién humana

B. Se basa en el reconocimiento de patrones

C. No requiere modelos matematicos

D. Es mas lento que la clasificacion manual

ANSWER: B

.En qué sector se han aplicado los algoritmos de aprendizaje
automatico ademas del arroz?

A. Mineria

B. Evaluacién de la calidad de alimentos

C. Turismo
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D. Educacion
ANSWER: B

. Cual es el principal reto que enfrenta la industria arrocera
en la clasificaciéon del grano?

A. Falta de demanda del producto

B. Escasez de tierras cultivables

C. Métodos ineficientes de clasificacién

D. Exceso de producciéon mundial

ANSWER: C

. Qué caracteristica del arroz influye en la decision de com-
pra de los consumidores?

A. Cantidad de agua utilizada en su cultivo

B. Caracteristicas visuales del grano

C. Marca del fertilizante utilizado

D. Nombre del productor

ANSWER: B

. Qué se busca con el uso de aprendizaje automatico en la
clasificaciéon del arroz?

A. Optimizar los tiempos de clasificacién y reducir costos

B. Aumentar la produccién de arroz sin mejorar su calidad

C. Eliminar completamente la intervencién humana en la agricultura
D. Reducir la demanda de arroz en el mercado

ANSWER: A

JPor qué es importante desarrollar métodos alternativos
para la clasificacién del arroz?

A. Porque los métodos actuales son rapidos y eficientes

B. Porque las inspecciones visuales son subjetivas y propensas a erro-

res
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C. Porque la clasificacién manual es mas precisa
D. Porque no existen técnicas automatizadas disponibles
ANSWER: B

Capitulo I1.

. Cual es el porcentaje aproximado de la energia alimentaria
que suministra el arroz a nivel mundial?

A 10%

B. 20%

C. 30%

D. 40%

ANSWER: B

. Cual de las siguientes especies de arroz es poco cultivada
debido a restricciones en la zona oeste de Africa?

A. Oryza sativa L.

B. Oryza glaberrima S.

C. Oryza indica

D. Oryza japonica

ANSWER: B

. Qué provincia ecuatoriana tiene la mayor superficie culti-
vada de arroz?

A. Manabi

B. El Oro

C. Guayas

D. Los Rios

ANSWER: C

. Cual es una de las etapas mas importantes en el procesa-

miento del arroz?
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A. Transporte

B. Cosecha

C. Limpieza

D. Comercializacién

ANSWER: C

Segun el INEN, ;qué longitud minima deben tener los gra-
nos de arroz extra largo?

A. 5,0 mm

B. 6,0 mm

C. 6,99 mm

D. 7,0 mm

ANSWER: D

. Qué tipo de grano de arroz presenta un color rojo nitido o
estrias de color rojizo en la cuticula?

A. Granos tizosos

B. Granos rojos

C. Granos dafiados

D. Granos quebrados

ANSWER: B

. Qué paradigma de aprendizaje automatico utiliza etiquetas
en los datos de entrenamiento?

A. Aprendizaje supervisado

B. Aprendizaje no supervisado

C. Aprendizaje por refuerzo

D. Aprendizaje profundo

ANSWER: A
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. Cual de los siguientes algoritmos se considera un modelo
de aprendizaje supervisado utilizado en la clasificacién del
arroz?

A. Redes neuronales convolucionales

B. K-Nearest Neighbors (k-NN)

C. Algoritmos genéticos

D. Clustering jerarquico

ANSWER: B

. Cual es la principal ventaja del algoritmo de Bosque Alea-
torio (RF)?

A. Es facil de interpretar

B. Maneja un gran nimero de variables

C. No requiere datos de entrenamiento

D. Es un modelo determinista

ANSWER: B

. Qué parametro de la matriz de confusion representa la can-
tidad de ejemplos negativos clasificados correctamente?

A. VP (verdaderos positivos)

B. FP (falsos positivos)

C. FN (falsos negativos)

D. VN (verdaderos negativos)

ANSWER: D

Capitulo I11.

. Qué tipo de diseio de investigacion se utilizé en este estu-
dio?
A. Cualitativo

B. Experimental



Andlisis y Modelacion de Datos

C. Cuantitativo
D. Mixto
ANSWER: C

JPor qué se considera que la investigaciéon es de tipo causal
comparativa?

A. Porque analiza solo una técnica de clasificacion

B. Porque compara diferentes técnicas de aprendizaje automatico
C. Porque estudia tinicamente las caracteristicas del arroz

D. Porque no incluye anélisis estadistico

ANSWER: B

. Cuantos granos de arroz se analizaron en total en el estu-
dio?

A. 2.500

B. 3.000

C. 3.260

D. 3.500

ANSWER: C

. Qué variedades de arroz fueron utilizadas en este estudio?
A. INIAP-10 ¢ INIAP-12

B. INIAP-11 e INIAP-15

C. INIAP-14 e INIAP-17

D. INIAP-16 e INIAP-18

ANSWER: C

. Cual es la finalidad principal de la validacién cruzada en el
estudio?

A. Mejorar la precisién de la clasificacion

B. Acelerar el proceso de clasificacién

C. Eliminar el uso de métricas estadisticas
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D. Evitar el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
ANSWER: A

. Cual de las siguientes no es una variable morfolégica eva-
luada en el estudio?

A. Area

B. Perimetro

C. Color

D. Excentricidad

ANSWER: C

. Cual es el propésito del estadistico Kappa en la evaluacion
del modelo?

A. Determinar qué modelo es més eficiente en la clasificacién

B. Calcular el peso de los granos de arroz

C. Definir nuevas variedades de arroz

D. Evaluar el contenido nutricional del arroz

ANSWER: A

. Qué algoritmo de aprendizaje automatico no fue utilizado
en este estudio?

A. Regresion Logistica (LR)

B. Mé4quina de Vectores de Apoyo (SVM)

C. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

D. Perceptrén Multicapa (MLP)

ANSWER: C

. Qué proceso se llevoé a cabo con las imagenes antes de la
clasificacion del arroz?

A. Se imprimieron para su anélisis manual

B. Se convirtieron a escala de grises e imagenes binarias

C. Se descartaron las imdgenes de menor calidad
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D. Se almacenaron sin procesamiento previo

ANSWER: B

. Qué parametro de la matriz de confusién mide la propor-
cién de valores negativos correctamente clasificados?

A. Exactitud

B. Precisién

C. Exhaustividad

D. Especificidad

ANSWER: D

Capitulo 1V.

.Cuantas caracteristicas morfolégicas se evaluaron en los
granos de arroz en este estudio?

A5

B. 6

C.7

D. 8

ANSWER: C

. Qué variedad de arroz presenté mayor area promedio por
grano?

A. INIAP-14

B. INIAP-17

C. Ambas tienen el mismo tamarfio

D. No se evalu6 el area promedio

ANSWER: A

. Qué prueba estadistica se utilizé6 para comparar las carac-

teristicas morfolégicas de ambas variedades de arroz?
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A. ANOVA

B. Prueba de T de Student
C. Chi-cuadrado

D. Regresion lineal
ANSWER: B

. Cual de los siguientes es un hallazgo clave del analisis de
las caracteristicas del arroz?

A. No existen diferencias significativas entre las variedades

B. INTAP-17 tiene mayor longitud de eje mayor que INIAP-14

C. INTAP-14 es més alargado y ancho que INTAP-17

D. INIAP-14 requiere menos agua para su coccion

ANSWER: C

. Qué métrica estadistica se utilizé para evaluar la simetria
en la distribucién de los datos?

A. Coeficiente de variacién

B. Media aritmética

C. Kurtosis

D. Asimetria

ANSWER: D

. Qué modelo de aprendizaje automatico obtuvo la mejor
precisiéon en la clasificacion de los granos de arroz?

A. Regresion Logistica (LR)

B. Perceptrén Multicapa (MLP)

C. Méquina de Vectores de Soporte (SVM)

D. k-Vecinos méas Cercanos (k-NN)

ANSWER: C

. Qué transformacion se realizé en los datos antes de entre-

nar los modelos de clasificacion?
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A. Conversion a escala logaritmica

B. Normalizacién mediante el rango (minimo y méximo)
C. Eliminacion de valores atipicos

D. Conversion a datos categoéricos

ANSWER: B

. Cual fue el modelo de aprendizaje automatico con menor
cantidad de aciertos en la clasificacion?

A. Regresion Logistica (LR)

B. Bosque Aleatorio (RF)

C. Perceptrén Multicapa (MLP)

D. k-Vecinos més Cercanos (k-NN)

ANSWER: D

. Qué hiperparametro NO fue utilizado en el modelo de Ma-
quina de Vectores de Soporte (SVM)?

A. Kernel: RBF

B. Grado: 3

C. Funcién de activacién: ReLU

D. Tolerancia: 0.001

ANSWER: C

. Qué valor de p se obtuvo en la prueba de T de Student
para todas las caracteristicas evaluadas entre ambas varie-
dades de arroz?

A.>0.05

B. < 0.01

C. < 0.001

D. 0.5

ANSWER: C



Aplicaciones para la Clasificacion de Granos Oryza Sativa L con Inteligencia Artificial

Capitulo V.

. Qué modelo de aprendizaje automatico obtuvo el mejor
desempeiio en la clasificaciéon del arroz?

A. Regresion Logistica (LR)

B. Perceptrén Multicapa (MLP)

C. Méquina de Vectores de Soporte (SVM)

D. k-Vecinos méas Cercanos (k-NN)

ANSWER: C

. Cual fue la métrica de exactitud obtenida por el modelo
SVM?

A. 92.38%

B. 93.33%

C. 88.56%

D. 91.79%

ANSWER: B

. Qué métrica se utiliza para evaluar la capacidad de un mo-
delo para clasificar correctamente instancias negativas?

A. Precisiéon

B. Sensibilidad

C. Especificidad

D. Puntuacién-F1

ANSWER: C

;. Cuantas particiones (k-folds) se utilizaron en la validacién
cruzada del estudio?

A3

B.5

C.7

D. 10
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ANSWER: B

. Qué métrica refleja la proporciéon de valores positivos co-
rrectamente clasificados?

A. Exactitud

B. Precisiéon

C. Sensibilidad

D. Coeficiente Kappa

ANSWER: C

. Cual fue el modelo con el menor coeficiente Kappa en la
clasificacién del arroz?

A. SVM

B. MLP

C. RF

D. k-NN

ANSWER: D

.Cual de los siguientes algoritmos puede ser sensible al
ruido si se elige un valor de k demasiado pequeno?

A. SVM

B. k-Vecinos méas Cercanos (k-NN)

C. Bosque Aleatorio (RF)

D. Regresion Logistica (LR)

ANSWER: B

. Qué factor puede limitar el desempeno del modelo Bosque
Aleatorio (RF)?

A. Su facilidad de interpretacién

B. Su baja capacidad de generalizacién

C. Su tendencia al sobreajuste en datos pequenos

D. Su dependencia exclusiva de datos numéricos
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ANSWER: C

. Qué se recomienda para futuras investigaciones en la clasi-
ficacion de arroz?

A. Utilizar tnicamente el modelo SVM en todas las aplicaciones

B. Explorar nuevos modelos de aprendizaje automético

C. Evitar el uso de métricas estadisticas en la evaluacién de modelos
D. Eliminar la validacién cruzada en los experimentos

ANSWER: B

. Cual es una de las principales ventajas de SVM en la cla-
sificacion del arroz?

A. Su facilidad para manejar datos con relaciones no lineales

B. Su alto costo computacional

C. Su dependencia de datos categéricos

D. Su baja precision en clasificacién

ANSWER: A

Glosario

Capitulo L.

— Arroz (Oryza sativa L.): Cereal ampliamente cultivado en
el mundo y una fuente principal de carbohidratos en la dieta

humana.

— Clasificacion manual de arroz: Proceso de separacién de
granos por sus caracteristicas fisicas realizado de forma arte-

sanal.

— Industria arrocera: Sector productivo dedicado al cultivo,

procesamiento y distribucion de arroz.



Andlisis y Modelacion de Datos

Inteligencia Artificial (IA): Rama de la informética que
permite la automatizaciéon de tareas a través de algoritmos y

modelos computacionales.

Machine Learning (ML): Subcampo de la TA que permite
a los sistemas aprender y mejorar su desempefio a partir de

datos sin ser programados explicitamente.

Patrones de clasificacion: Caracteristicas o atributos uti-
lizados para agrupar datos de manera automatica mediante

algoritmos de TA.

Agricultura de Precision: Uso de tecnologias avanzadas

para optimizar la produccién agricola y mejorar la eficiencia.

I4+D+i: Investigacién, Desarrollo e Innovacion, proceso de

mejora tecnoldgica aplicada a diferentes sectores.

FAO (Organizacién de las Naciones Unidas para la
Alimentacién y la Agricultura): Organismo internacional

que promueve la seguridad alimentaria.

Proyeccion de produccién de arroz: Estimacién del au-
mento en la produccion de arroz necesaria para satisfacer la

demanda mundial.

Atributos intrinsecos del arroz: Caracteristicas del grano
como textura, olor y sabor que influyen en su aceptacion en

el mercado.

Atributos extrinsecos del arroz: Caracteristicas relacio-

nadas con el empaquetado, etiquetado y marca del producto.

Automatizacién de procesos agricolas: Implementacion
de tecnologias para mejorar la eficiencia en la producciéon

agricola.
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Centros de investigacion agricola: Instituciones encarga-
das de desarrollar nuevas tecnologias y mejorar los procesos

agricolas.

Homogeneizacién de granos: Proceso de estandarizaciéon

del tamafio y forma de los granos de arroz.

Investigacién bibliografica: Revisién de estudios previos

sobre clasificacion de arroz.

Modelos de ML para clasificacion: Identificacién de los

algoritmos mas adecuados para el problema.

Calidad del grano de arroz: Conjunto de caracteristicas

fisicas y nutricionales que determinan su valor comercial.

Mediciones manuales de calidad: Evaluaciones visuales y

manuales para determinar la calidad del arroz.

Costo de inspecciones de calidad: Gastos asociados a la

evaluacion manual de la calidad del arroz.

Errores humanos en clasificacion: Fallos en la separacion

de granos debido a la variabilidad en la percepcién humana.

Aprendizaje automatico como alternativa: Uso de ML

para mejorar la clasificacion del arroz y reducir costos.

Modelos de apoyo a la toma de decisiones: Algoritmos
que facilitan la clasificacién y estandarizacién en la industria

arrocera.

Proyectos de investigacion en clasificacion de arroz:
Estudios previos sobre el uso de tecnologia en la industria

arrocera.



Andlisis y Modelacion de Datos

Capitulo I1.

%

Produccion de arroz en Ecuador: Actividad econdémica

centrada en el cultivo y procesamiento del arroz en el pafs.

Variedades de arroz: Tipos de arroz diferenciados por su

morfologia, origen y caracteristicas de cultivo.

Cultivo de arroz: Proceso agricola que abarca desde la

siembra hasta la cosecha del arroz.

Sistemas de riego: Métodos utilizados para suministrar
agua a los cultivos de arroz, incluyendo riego por inundacién

y riego tecnificado.

Proceso de produccién de arroz: Etapas que incluyen la

siembra, cosecha, procesamiento y distribucién del arroz.

Escalas de clasificaciéon del arroz: Esténdares utilizados

para categorizar los granos segiin su tamafio y calidad.

Determinacion del grado de arroz: Evaluacién de para-

metros como color, textura y presencia de defectos.

Materia extraina en el arroz: Elementos ajenos al grano

como cascaras, polvo y residuos organicos.

Aprendizaje automatico en la agricultura: Aplicaciéon
de modelos de ML para optimizar procesos agricolas y mejo-

rar la calidad del producto.

Redes neuronales artificiales: Algoritmos inspirados en la
estructura del cerebro humano utilizados para el reconoci-

miento de patrones.

Matriz de confusién: Tabla de evaluaciéon del desempefio

de un modelo de clasificacién.
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— Precisién de modelos: Medida de la exactitud de un algo-

ritmo en la clasificacion de datos.

— Técnicas de validacion: Métodos estadisticos para evaluar

la efectividad de los modelos de clasificacién.

Capitulo I11.

— Investigaciéon cuantitativa: Enfoque metodolégico basado
en la recopilaciéon y analisis de datos numéricos para identifi-

car patrones y relaciones.

— Diseno de investigacién causal comparativo: Estrategia
que permite analizar diferencias entre grupos o variables para

identificar relaciones de causa y efecto.

— Poblacién de estudio: Conjunto total de elementos sobre

los cuales se quiere obtener informacién en una investigacion.

— Muestra representativa: Subconjunto seleccionado de la
poblacién que conserva sus caracteristicas esenciales para el

estudio.

— Parametros morfolégicos del arroz: Caracteristicas fisi-

cas del grano, como tamano, forma y estructura.

— Captura de datos por imagen: Proceso de adquisicién de
imagenes de los granos de arroz mediante cAmaras especiali-

zadas para su posterior andlisis.

— Preprocesamiento de iméagenes: Conjunto de técnicas
utilizadas para mejorar la calidad de las iméagenes antes de su

analisis automatizado.
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Normalizacion de datos: Transformacién de variables para
ajustarlas a una escala estandar y facilitar su procesamiento

en modelos matematicos.

Validaciéon cruzada: Método de evaluacién de modelos de
clasificacién mediante la division de datos en subconjuntos de

entrenamiento y prueba.

Segmentacion de imagenes: Divisién de una imagen en
regiones homogéneas para facilitar el andlisis de las caracte-

risticas de los granos.

Modelo de regresién logistica: Algoritmo estadistico uti-
lizado para predecir la probabilidad de pertenencia a una

clase.

Optimizacién de hiperparametros: Proceso de ajuste de
los parametros de un modelo de aprendizaje automatico para

mejorar su desempeno.

Evaluacién del sesgo del modelo: Anélisis de posibles
desviaciones en los resultados del modelo debido a limitacio-

nes en los datos de entrenamiento.

Division en k-folds: Estrategia de validacién cruzada en la
que los datos se dividen en k subconjuntos para mejorar la

robustez del modelo.

Errores de clasificacion: Diferencias entre las predicciones

del modelo y las categorias reales en los datos de prueba.

Software de analisis estadistico: Herramientas compu-
tacionales utilizadas para realizar pruebas y evaluar modelos

de clasificacion.
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Capitulo 1V.

%

Estadistica descriptiva: Rama de la estadistica que se en-
carga de recopilar, organizar, resumir y presentar datos de

manera informativa.

Medidas de tendencia central: Indicadores estadisticos
que resumen un conjunto de datos en un valor representativo,

como la media, mediana y moda.

Medidas de dispersién: Parametros estadisticos que des-
criben la variabilidad de los datos, como la desviacién estan-

dar, varianza y coeficiente de variacion.

Distribucion de frecuencias: Representacién de cémo se
distribuyen los valores de una variable dentro de un conjunto
de datos.

Asimetria: Medida estadistica que indica el grado de sime-

tria de la distribucién de los datos en torno a su media.

Curtosis: Indicador que describe la forma de la distribucién
de los datos en relacién con la normalidad, determinando si

tiene colas mas pesadas o ligeras.

Inferencia estadistica: Conjunto de métodos que permiten
realizar conclusiones sobre una poblacién a partir de una

muestra representativa.

Prueba de hipétesis: Procedimiento estadistico para deter-
minar si existe suficiente evidencia en una muestra para infe-

rir una afirmacién sobre la poblacion.

Nivel de significancia: Probabilidad de cometer un error
tipo I en una prueba estadistica, generalmente expresado

como un valor alfa (o).



Andlisis y Modelacion de Datos

Intervalo de confianza: Rango de valores dentro del cual
se espera que se encuentre un parametro poblacional con un

cierto nivel de confianza.

Prueba t de Student: Método estadistico utilizado para
comparar las medias de dos grupos y determinar si las dife-

rencias observadas son significativas.

Anilisis de varianza (ANOVA): Técnica estadistica que
permite comparar las medias de tres o mas grupos para de-

tectar diferencias significativas.

Coeficiente de correlacién: Medida que evalta la relacién

y la fuerza de asociacion entre dos variables cuantitativas.

Regresién lineal: Modelo estadistico utilizado para analizar
la relacién entre una variable dependiente y una o mas varia-

bles independientes.

P-valor: Probabilidad de obtener un resultado tan extremo
como el observado, asumiendo que la hipétesis nula es verda-

dera.

Residuales: Diferencias entre los valores observados y los

valores predichos por un modelo estadistico.

An3lisis de componentes principales (PCA): Técnica
de reduccién de dimensionalidad que transforma variables co-

rrelacionadas en un conjunto de variables no correlacionadas.

Tamaino del efecto: Medida de la magnitud de una relacién

o diferencia estadistica entre grupos.

Distribucién normal: Patrén de distribucién de datos en
forma de campana donde la mayor parte de los valores se

agrupan alrededor de la media.
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— Homocedasticidad: Suposicién estadistica de que la va-
rianza de los errores en un modelo es constante en todos los

niveles de una variable independiente.

— Multicolinealidad: Situacién en la que dos o més variables
independientes en un modelo de regresiéon estan altamente

correlacionadas entre si.

Capitulo V.

— Medidas de rendimiento: Indicadores utilizados para eva-
luar la eficacia de un modelo de aprendizaje automatico o

estadistico.

— Exactitud (Accuracy): Porcentaje de predicciones correc-
tas realizadas por un modelo en relacién con el total de pre-

dicciones.

— Precisién (Precision): Proporcién de predicciones positivas
correctas en relacién con todas las predicciones positivas rea-

lizadas.

— Sensibilidad (Recall o Tasa de Verdaderos Positivos):
Capacidad de un modelo para identificar correctamente los

casos positivos dentro de la muestra.

— Especificidad: Capacidad de un modelo para identificar co-

rrectamente los casos negativos dentro de la muestra.

— Puntuacién F1 (Fl-score): Media armonica entre la pre-
cisiéon y la sensibilidad, 1til para evaluar modelos con datos

desbalanceados.



Andlisis y Modelacion de Datos

Coeficiente Kappa de Cohen: Medida de concordancia
entre observaciones reales y predichas, ajustando por la pro-

babilidad de coincidencia aleatoria.

Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): Gra-
fico que evaliia el desempeno de un modelo de clasificacion
mediante la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos

positivos.

Area Bajo la Curva (AUC-ROC): Medida de la capaci-

dad de discriminaciéon de un modelo de clasificacién.

Overfitting (Sobreajuste): Situacién en la que un modelo
se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y pierde

capacidad de generalizacion.

Underfitting (Subajuste): Ocurre cuando un modelo es
demasiado simple y no capta patrones significativos en los

datos.

Regularizacion: Técnica utilizada para reducir el sobre-

ajuste en los modelos de aprendizaje automatico.

Evaluacién cruzada (Cross-validation): Método de vali-
dacién que divide los datos en subconjuntos de entrenamiento

y prueba para mejorar la generalizacién del modelo.

Errores tipo I y tipo II: Tipo I ocurre cuando se rechaza
incorrectamente una hipétesis nula verdadera (falso positivo).
Tipo II ocurre cuando no se rechaza una hipétesis nula falsa

(falso negativo).

Rendimiento computacional: Evaluacién de la eficiencia
de un modelo en términos de velocidad de ejecucién y con-

sumo de recursos.
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— Generalizacién del modelo: Capacidad de un modelo de
aprendizaje automatico para realizar predicciones precisas so-

bre datos no vistos.

— Comparacion de modelos: Proceso de analisis para selec-
cionar el modelo méas adecuado en funcién de métricas de

rendimiento.

— Benchmarking en modelos de ML: Evaluacién compara-
tiva de diferentes modelos de aprendizaje automético en tér-

minos de rendimiento y eficiencia.
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