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Resumen

En el presente trabajo se desarrollé un sistema basado en aprendizaje automatico que
permite la optimizacién y aprovechamiento del suelo para cultivos horticolas. Para ello, se
disefnaron tres modelos de aprendizaje automatico, que en base a diversos parametros del
suelo determind cual es el cultivo mas apropiado a cosechar. Estos modelos abarcaron la
regresion logistica, la maquina de soporte vectorial y una red neuronal. Por otro lado, se
exploraron diversos métodos para analizar el set de datos empleado. Ademas, se utilizaron
técnicas de validacién cruzada para estimar el rendimiento de los modelos y se evalué el
comportamiento del mismo ante datos no conocidos a partir de sus métricas. Por otro lado,
se disend y desarrolld una aplicacion para la plataforma Android con el propésito de que los
usuarios puedan visualizar diversos parametros del suelo de su huerta. Esta aplicacion,
mediante la integracion del modelo basado en una red neuronal, ofrece recomendaciones
sobre el cultivo mas adecuado al suelo, en funcidon de los parametros anteriormente

mencionados.
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Abstract

In this study, a machine learning-based system was developed to optimise and use
soil for horticultural crops. To achieve this, three machine learning models were designed,
which, based on various soil parameters, determined the most suitable crop for harvesting.
These models encompass logistic regression, support vector machines, and a neural network.
In addition, various methods were explored to analyse the employed dataset. Cross-validation
techniques were employed to estimate the models’ performance, and their behaviour was
assessed against unknown data using metrics. Furthermore, an application was designed and
developed for the Android platform to enable users to visualise various parameters of their
garden soil. This application, through the integration of a neural network-based model,
provides recommendations for the most suitable crop based on the soil parameters mentioned

earlier.



o
[ | Universidad Nacional Desarrollo de un sistema basado en
ARTURO JAURETCHE aprendizaje automatico para el sector

horticola.

Dedicatorias y agradecimientos

En primer lugar, quiero agradecer a la Universidad Nacional Arturo Jauretche por
comenzar mi formacién técnica y profesional, me proporcioné saberes y conocimientos que
aplico en mi dia a dia profesional. Ademas de dotarme de pensamiento critico y analitico. Por
otro lado, quiero agradecer a mis tutores por acompafiarme durante este proceso de
formacion, en especial a mi tutora TAPTA Lavigna Lia, por su dedicacion y velocidad con la
que corrigido mis informes y por tomarse la molestia de explicar en mas de una oportunidad

algunas cuestiones que escapaban de mis conocimientos.

También, quisiera agradecer a algunos docentes que marcaron mi paso por la
Universidad por su enorme compromiso con el aprendizaje de los estudiantes como Gainle,

German; Baum, Lorena; Bracho, Oscar y Sabatino, Daniel.

Finalmente, y no menos importante, quisiera agradecer a mi familia por acompafiarme
siempre, en especial a mi hermana Belén y a mi mama Nélida que sin su constante apoyo y
ayuda me habria sido mas dificil estudiar de lo que fue. Por otro lado, agradecer a los amigos
de la facultad con los que comparti estos afios de aprendizaje por su ayuda y apoyo en los

momentos que me fue necesario, sobre todo a Cristian y a Mauro.



o
[ | Universidad Nacional Desarrollo de un sistema basado en
ARTURO JAURETCHE aprendizaje automatico para el sector

horticola.

1. Introduccion

La presente Practica Profesional Supervisada (PPS) se desarrollé en el marco del
Proyecto de Vinculacién de la Universidad Nacional Arturo Jauretche UNAJ VINCULA 2022
(Resolucion Rectoral N. ° 300/22), cuyo titulo es “Desarrollo de soluciones tecnolégicas de
bajo costo a problematicas en el sector horticola de la zona de influencia de la UNAJ”, bajo

la Direccion del Dr. Ing. Marcelo Cappelletti.

El principal enfoque de la practica se basé en el desarrollo de una aplicacidon para
dispositivos moviles, con sistemas operativos Android, versién 7 y versiones superiores, que
recomiende en base a determinadas caracteristicas del suelo, cual es el cultivo 6ptimo para

desarrollarse en dicho suelo.

Para poder llevar a cabo la tarea de clasificacién, la aplicacion se integré a un modelo
de aprendizaje, que tiene la capacidad de identificar patrones en grandes conjuntos de datos.
Este modelo puede ayudar a los productores a advertir sobre el comportamiento actual y
futuro de un determinado cultivo, y en base a ello tomar decisiones apropiadas con el
proposito de obtener cultivos sanos y buenos rendimientos. Ademas, el modelo puede
recomendar qué cultivo es el mas adecuado, para crecer en una huerta en funcién de los
parametros del suelo tales como humedad, temperatura, pH, fésforo, nitrégeno, potasio, entre

otros.

1.1. Motivacion

La Universidad Nacional Arturo Jauretche (UNAJ) se localiza en el partido de Florencio
Varela, uno de los municipios con mayor superficie rural dentro del Conurbano Bonaerense.
En la actualidad, esta regién, cuenta con aproximadamente unos 500 pequenos, medianos y
grandes productores horticolas, floricolas y fruticolas. Es importante aclarar, que la
produccion frutihorticola del pais se concentra mayormente en el cinturén verde de Buenos
Aires, definido como una zona periurbana de produccién, motivada fundamentalmente por la
reduccion de los costos de traslado y por la perecibilidad de ciertos productos de hoja. En
general, estas actividades estan basadas fundamentalmente en los cultivos intensivos, donde
se busca maximizar la produccién en espacios reducidos utilizando un solo tipo de producto
a la vez. En particular, dentro de la produccion horticola, las modalidades de
produccion son tanto a campo abierto como bajo cubierta (invernadero). Una de las
particularidades sobresalientes de esta zona rural es que limita con areas de similares

caracteristicas con los partidos vecinos, lo que transforma a la subregion en estratégica para
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la produccion de alimentos frescos de origen vegetal, tanto para el consumo directo como su

industrializacion.

En los ultimos anos, la solidez del sistema productivo de los pequefios y medianos
productores agroindustriales de la region, se ha visto resentida por los vaivenes de la
economia y en algunos casos por condiciones climaticas adversas que afectaron en mayor
proporcion a los cultivos realizados a la intemperie, con el consiguiente aumento de los

precios como consecuencia de la disminucién de la oferta.

Se pueden identificar una serie de problemas que presentan en general los

productores de la region, los dos mas importantes son los siguientes:

e Falta de informacién precisa, actual e histérica de variables de interés, debido a que
esta actividad requiere, entre otras cosas, de la disponibilidad oportuna de datos,
tanto del clima, como del suelo y del agua.

e |Insuficiente innovacion tecnoldgica, dado que existe una carencia importante en

cuanto a la implementacién de la tecnologia informatica para los cultivos.

1.2. Objetivos

El objetivo principal que se propone en el Plan de Trabajo consiste en el estudio disefio
y desarrollo de un sistema basado en algoritmos de aprendizaje automatico, que es
implementado en una aplicacion movil y que permite llevar a cabo acciones de control,
monitoreo y gestion de magnitudes climatologicas, del estado del suelo y del agua. El sistema

fue disefado de forma flexible para poder adaptarlo a otro tipo de aplicaciones.

1.2.1. Objetivos secundarios

Como objetivo secundario se formaron recursos humanos en el campo de la
Inteligencia Artificial, lo cual es de una relevancia evidente para el desarrollo tecnoldgico del
territorio de la UNAJ.

1.2.2. Objetivos especificos

La premisa del presente trabajo, sostiene que, mediante una mayor investigacion en
la articulacion de la inteligencia artificial con el desarrollo de aplicaciones moviles, se pueden
generar nuevas y mejores propuestas tecnoldgicas, que contribuyan activamente al desarrollo
del sector horticola, especialmente a los pequefios productores, ya que son soluciones

tecnolégicas de bajo costo que no requieren de herramientas o dispositivos sofisticados.

10
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1.2.3. Tareas llevadas a cabo

Teniendo en cuenta, la premisa planteada, a continuacién, se describen cuéles fueron

las tareas desarrolladas:

Investigacion sobre Inteligencia Artificial, ramas de la misma y analisis de las
herramientas de aprendizaje: durante el desarrollo de esta tarea se abordé el con-
cepto de inteligencia artificial y cuales son las ramas que posee. Ademas, se investigd
y se analizé informacion relacionada con las herramientas de aprendizaje automatico,
con el proposito de adquirir conocimientos y capacidades especificas sobre los ultimos
avances referidos a esta tematica (fundamentos, evolucion, caracteristicas, ventajas y
desventajas, aplicaciones, estructura, eficiencias, etc.).

Analisis y pre-procesamiento del conjunto de datos. Investigacion de los diver-
sos modelos de aprendizaje: existen diversas formas de llevar a cabo este procesa-
miento o “limpieza” de datos, algunas de ellas son mediante la reduccién de la dimen-
sion, la normalizacion, la deteccidn de valores atipicos, un analisis estadistico, grafico
de los datos, el andlisis de datos faltantes, entre otras operaciones. El principal objetivo
de esta tarea, fue determinar, si en el conjunto de datos, existen datos incompletos,
atipicos o si las clases se encuentran desbalanceadas, con el fin de garantizar que el
conjunto de datos se encuentre “limpio” y que, ademas, proporcione la suficiente infor-
macion significativa y relevante para ser empleada.

Por otro lado, también, se analizé y comparé los diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico, en particular, los algoritmos de regresién y clasificacion, con el fin de
determinar cudl es el mas adecuado. Se estudié las librerias scikit-learn y Tensor-Flow
para la creacién de diversos modelos y se analizé el desempefio de cada modelo
creado.

Desarrollo de interfaz de usuario: en esta etapa se llevé a cabo una investigacion de
las diversas formas de integracion entre una aplicacion Android y el modelo desarro-
llado para la clasificaciéon de cultivos. Posteriormente, se llevd a cabo el desarrollo de
dicha aplicacién que, en base a los datos de pH, humedad, fésforo, nitrdgeno, potasio
y lluvia, puede determinar qué tipo de cultivo es apropiado para las caracteristicas del
suelo. Ademas, también permite la visualizacion de los datos de la huerta en tiempo

real.

Testear y analizar el funcionamiento de la aplicacion. Para determinar el correcto
funcionamiento de la aplicaciéon, se empled la herramienta de Firebase, como modelo

de base de datos Cloud. En ella se cargaron los datos pertenecientes a huertas, que

11
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no formaron parte de los datos de entrenamiento y, posteriormente, la aplicacion con-
sulta dichos datos y, mediante el modelo construido se lleva a cabo la clasificacion,
para que finalmente se muestre al usuario el cultivo propicio para dicho suelo, ademas

de algunos datos relacionados a él.
2. Marco teérico

2.1. Inteligencia artificial IA

La inteligencia artificial busca imitar el razonamiento humano mediante la creacion de
algoritmos y sistemas que tengan la capacidad de ejecutar, desde tareas simples a complejas,
sin la intervencién de un humano. Pero, no todas las tareas que no requieren la intervencion
humana implican la utilizacidn de una IA, ya que algunas de ellas podrian ser resueltas por
herramientas de automatizacion de procesos, como lo son los BPMN. La IA tiene la
particularidad, que durante el proceso que realiza su tarea, tiene la capacidad de aprender,
razonar, reconocer patrones y finalmente tomar decisiones para la resolucion del problema.
Su principal objetivo es el desarrollo de modelos que, mediante el procesamiento de
informacion, estos puedan aprender y generar la capacidad de tomar decisiones sin la
intervencion directa de los humanos. Es importante aclarar, que mientras mas informacion

procese mejor sera el rendimiento del modelo.

“Actualmente, la IA abarca una gran variedad de subcampos (ver figura 1), que van
desde lo general (aprendizaje y percepcion) hasta lo especifico, como jugar al ajedrez, probar
teoremas matematicos, escribir poesia, conducir un automoévil en una calle concurrida y
diagnosticar enfermedades. La IA es relevante para cualquier tarea intelectual; es

verdaderamente un campo universal.” (Russell and Norvig, 2009)

12
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Fuente: Recuperado de https://planderecuperacion.gob.es/noticias/que-es-inteligencia-artificial-ia-prtr

2.2. Machine Learning.

Machine Learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo

el desarrollo de modelos capaces de detectar automaticamente patrones en los datos y

realizar predicciones, especialmente, en contextos de incertidumbre. Estas predicciones se

aplican generalmente a un futuro cercano, siempre que el contexto en el cual se obtuvieron

los datos, no haya cambiado bruscamente. Ademas, también puede ser de utilidad en la toma

de decisiones en situaciones de incertidumbre. Es importante resaltar que el aprendizaje

automatico es un cambio de paradigma con respecto a la programacion tradicional. En esta

ultima, las instrucciones se dan de forma explicita a la computadora, mientras que, en el

aprendizaje automatico, los algoritmos no se programan de manera explicita, en cambio,

estos algoritmos aprenden de los datos (Ver figura 2) y ajustan automaticamente sus

parametros para optimizar sus resultados. Cuando se trabaja con conjuntos de datos grandes,

se logra mejorar la precision y, de esta manera, obtener predicciones mas acertadas.
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Figura 2. Aprendizaje de un modelo a partir de datos.
Fuente: Molnar, C. (2023) “Introduction” en Interpretable Machine Learning. Capitulo 2.3. p 16.

Asimismo, el aprendizaje automatico esta estrechamente relacionado con la teoria de
la probabilidad, especialmente, en aquellos modelos que emplean algoritmos que hacen uso
explicito de esta herramienta para abordar problemas que involucran incertidumbre, un
ejemplo de ello son los clasificadores bayesianos. En estos casos, la probabilidad permite a

los modelos cuantificar y modelar dicha incertidumbre.

Sin embargo, es importante resaltar que, si bien algunos modelos de aprendizaje
automatico emplean un enfoque probabilistico para llevar a cabo predicciones, existen otros
algoritmos que no hacen uso explicito de la probabilidad, como lo son maquinas de soporte
vectorial o los arboles de decision. Para aquellos casos en que las ML, si se emplean los
teoremas de probabilidad como herramienta, es fundamental comprender la diferencia entre
ambos enfoques, ya que no solo difiere en terminologia, sino también en cuanto a finalidad.
Las ML se centran en realizar predicciones basadas en grandes conjuntos de datos, mientras
que el modelo estadistico busca reconocer y caracterizar las relaciones entre datos y las
variables resultado, haciendo énfasis en la importancia de dichas relaciones, ademas de

realizar predicciones.
2.3. Tipos de aprendizaje

El aprendizaje automatico se segmenta generalmente en dos areas principales, el
aprendizaje supervisado, que posee un enfoque predictivo o supervisado y, el segundo tipo

de aprendizaje, aborda un enfoque descriptivo o no supervisado.

2.3.1. Aprendizaje Supervisado

En este tipo de aprendizaje, se le indica al algoritmo qué es lo que debe predecir, por

lo tanto, se trabaja con conjuntos de datos etiquetados y que ya tienen definido un resultado;
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es decir, que para cada entrada X se tiene una salida Y definida, la cual se encuentra

representada por la siguiente formula:

D = ((xi, i)} =
Donde D indica al conjunto de datos de entrenamiento y N es el nimero de iteraciones
en el entrenamiento del modelo. En cada iteracion, el modelo evalua su desempefo en la
tarea que esta aprendiendo y ajusta los sesgos y pesos (parametros) gradualmente, con el

objetivo que las predicciones sean lo mas cercanas posible a las respuestas correctas.

Cabe aclarar, que cada conjunto de datos es altamente variable y depende del caso
de estudio. Se pueden trabajar con dataset que estan conformados por vectores de n
caracteristicas o covariables (como es el caso de estudio del presente trabajo), asi como
también, con datos de estructuras mas complejas, como imagenes, series temporales, entre

otros.
2.3.2. Aprendizaje no supervisado

En este caso, se trabaja con un conjunto de datos que no se encuentra etiquetado,
por lo tanto, no se sabe el resultado esperado. Consecuentemente, el modelo debe reconocer

ciertos patrones o estructuras ocultas en los datos, que ocurren con mayor frecuencia.

Este tipo de aprendizaje es sumamente util, cuando se trabaja con un volumen de
datos grande que no se encuentra etiquetado y no se puede determinar con facilidad la
relacion existente entre los datos. Posee muchas aplicaciones, una de ellas es la técnica de
clustering, que se basa en agrupar aquellos elementos que poseen caracteristicas similares
en grupos o clusteres, esto permite una mejor compresion en la distribucion y estructura de
los datos. Otra técnica, se basa en reducir el conjunto de datos, para que solo prevalezcan
aquellos datos que pueden ser considerados de interés. También, se lo puede utilizar para
buscar valores estadisticos que describan a los datos, o se lo emplea para detectar valores
atipicos 0 anomalias. Este ultimo caso de uso, normalmente es utilizado para identificar

fraudes en transacciones financieras.

2.4. Algoritmos aplicados en los modelos de aprendizaje

automatico.

Un algoritmo de aprendizaje automatico es un programa disefiado para entrenar un
modelo a partir de los datos de entrada proporcionados. Es relevante sefialar, que existen

diferentes tipos de clasificacion:
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¢ Clasificacion binaria: es aplicado en problemas en los que el resultado puede ser uno
de dos valores, los cuales son mutuamente excluyentes. Un ejemplo de uso es para
determinar si un correo es spam o no, donde el modelo proporcionara los resultados
"Si" para correos que sean spam y "No" para aquellos que no lo son.

o Clasificacion multiclase: Cuando se quiere relacionar un conjunto de datos X con una
variable dependiente D, se esta abordando un problema de clasificacion multiclase.
En este tipo de clasificacion, existen multiples variables dependientes o categorias y
cada conjunto de datos X solo puede pertenecer a una unica categoria. Este es el
caso de estudio del trabajo.

e Clasificacion multietiqueta: Para este caso, cada entrada de datos puede pertenecer
a mas de una categoria o etiqueta, es decir, que la asociacion entre la entrada y la
salida, no es un uno a uno, como en la clasificacion binaria y multiclase, sino que en
este caso la asociacién es 1 a n etiquetas. Un ejemplo de uso es el reconocimiento
de imagenes, donde una imagen puede contener multiples elementos que la confor-
man y se debe clasificar cada uno de ellos. La entrada es una imagen, pero la salida

dependera de la cantidad de objetos diferentes, que estén contenidos en ella.

Existen diferentes tipos de algoritmos de clasificacion, y al momento de decidir cual
emplear se debe contemplar la problematica que se esta por abordar. En esta seccion, se

trataran unicamente aquellos algoritmos que se emplean para problemas de clasificacion.

2.4.1. Regresion Logistica Multiclase

“La regresion logistica es una extensién del modelo de regresion lineal, pero para
problemas de clasificacién.” (Molnar, 2022). La regresién lineal se emplea para predecir
valores numéricos continuos, mientras que la regresién logistica se la utiliza para predecir si
un conjunto de datos pertenece a una clase especifica o no.

En la regresion logistica se emplea la funcién Sigmoide (también conocida como
funcién logistica, ver figura 3). Dicha funcion esta definida como:

logistic(n) = 1+exp(-n)

Esta funcion se aplica a la combinacion lineal de las variables predictoras, que son los
valores de cada una de las caracteristicas que corresponden a cada categoria y sus pesos.
Estos son los coeficientes que indican cuanto influye cada variable en la prediccion de
pertenecer a la categoria, es decir, en el resultado final. La combinacion lineal se la define

como:
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z= Po+ B X1+ B Xy + o+ Xy

Donde g, es el intercepto o sesgo y no se lo multiplica con ninguna variable. Las (3,
representan los pesos o coeficientes de las caracteristicas aprendidas de cada una de las

variables y los X,, representan las variables.

La funcion sigmoide, es utilizada para transformar z en una probabilidad en el rango
de 0 a 1. Cuando z toma valores grandes y positivos, la funciéon sigmoide tiende a 1, lo que
indica una alta probabilidad de pertenencia a esa clase. Por otro lado, cuando z toma valores
grandes y negativos, la funcién sigmoide se acerca a 0, lo que indica una baja probabilidad
de pertenencia a dicha clase. Los valores de salida de esta funcién oscilan en el rango de
[0,1] y, para obtener predicciones discretas, se emplea un umbral, que es de 0,5. Cuando la
prediccion es superior a 0,5 se la considera como positiva, es decir 1, mientras que cuando

es menor, se la considera como negativa, es decir 0.

1.004

0.254

0.004

-6 -3 0 3 6

X
Figura 3. Distribucién de la funcion Sigmoide.
Fuente: Molnar, C. (2023) “Interpretable Models” en Interpretable Machine Learning. Capitulo 5.2.1, p 56.

La regresion logistica es nativamente binaria, pero puede ser utilizada para la
clasificacion multiclase, que es el caso de interés. Para lograr esto, se emplea como funcion

de activacion la funciéon Softmax, que esta definida como:
eai

m
j=

Softamx(a;) = Jdi=1,..m

=
1€

Donde Softamx(a;) es la probabilidad de que la instancia pertenezca a dicha clase,
ai es la combinacion lineal de las variables predictoras x, y los pesos asociados a dicha clase.

Por otro lado, se emplea la funcion exponencial para garantizar que los valores sean positivos,
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y Z}’;l e%, representa la suma de las exponenciales de todas las combinaciones lineales para

todas las clases.

Esta funcién toma el vector de entrada y normaliza la distribucién de probabilidades,
que esta conformado por las m categorias y la probabilidad de pertenecer a cada una de
ellas. De esta forma garantiza que la sumatoria del vector de salida sea igual a 1. Luego, a
partir de la funcion Softmax se puede establecer qué categoria posee el valor mas alto v,
finalmente, determinar para cada elemento del conjunto de datos de entrada su clase
correspondiente.

El algoritmo de regresion logistica emplea una funcién de costo, que la utiliza para
cuantificar la diferencia entre las predicciones del modelo respecto a los resultados reales
obtenidos de los datos de entrenamiento. El objetivo es minimizar la funcién de costo, que
implica ajustar los pesos del modelo para que las predicciones sean lo mas cercanas a las
categorias reales.

Durante el proceso de aprendizaje, el algoritmo ajusta los coeficientes en cada
iteracion con el propdsito de minimizar la funcidon de costo. Para ello, puede emplear los

siguientes métodos de optimizacion:

o Descenso de gradiente por lotes: consiste en calcular la gradiente de la funcién de
costo en relacion con cada uno de los parametros (pesos) de los datos de entrena-

miento, la definicién de la misma es la siguiente:
i=i—elVj()

Donde i es el vector de parametros (pesos) del modelo que se esta ajustando,
el eslatasa de aprendizaje y Vj;(i) es el gradiente de la funcién de costo con respecto
a los parametros (i). Este es un vector que contiene las derivadas parciales de J con

respecto a cada uno de los parametros.

Esta técnica solo es empleada cuando el conjunto de datos de entrenamiento
es pequeno, ya que, calcula los gradientes para todo el conjunto de datos antes de
realizar una actualizacion de los pesos en el modelo. Esto implica que, para el calculo
del gradiente, se considere todo el conjunto de datos de entrenamiento en cada
iteracion. Posteriormente, se ajusta gradualmente los pesos i restando el producto
entre el gradiente y la tasa de aprendizaje el. Este ajuste, se realiza para cada
parametro del modelo, lo que implica que la funcion de costos se minimiza. Este
proceso puede ser computacionalmente costoso, cuando se trabaja con conjuntos de

datos grandes, debido a que deben ser almacenados en memoria.
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Descenso de gradiente Estocastico: consiste en calcular el gradiente de la funcién de
costos de una sola muestra a la vez del conjunto de datos en cada iteracién. Esto
implica, que la actualizacion de pesos se haga con mayor frecuencia. La definicion de

la misma es la siguiente
i=i—elVj@; X®,v®)

Donde i es el vector de pesos del modelo, el es la tasa de aprendizaje y
vJ(i; XD, YD es la gradiente de la funcién de costos con respecto a los pesos i,

empleado las caracteristicas X y las etiquetas Y.

La frecuencia de actualizacién en los pesos, hace que la funcion de costos
converja mas rapido. “Como gradiente se calcula en base a un unico ejemplo de
entrenamiento, la superficie de error es mas ruidosa. Sin embargo, tiene la ventaja de
que puede escapar de los minimos locales poco profundos mas facilmente” (Rashka
and Mirjalilli, 2017).

Esta técnica, es ampliamente usada cuando se trabaja con un conjunto de

datos grandes

Descenso de gradiente de mini lotes: es una técnica que combina el enfoque del Des-
censo de Gradiente por Lotes y el Descenso de Gradiente Estocastico. Se aplican los
célculos de gradiente a un subconjunto mas pequeno de los datos de entrenamiento
(el tamafo de los mismos puede variar segun el tamafio del conjunto de datos y la
memoria disponible). Durante el entrenamiento, el algoritmo calcula el gradiente de la
funcion de costo para cada subconjunto y realiza ajustes en los pesos del modelo de
acuerdo con el gradiente calculado. Como aumenta la frecuencia de las actualizacio-
nes de los pesos, se logra una convergencia mas rapida.

La eleccion del tamafio del subconjunto es un hiperparametro importante y
puede afectar el rendimiento y la eficiencia del entrenamiento. Debido a que, un sub-
conjunto pequefio puede proporcionar estimaciones de gradiente mas ruidosas, ya
que se cuenta con una menor cantidad de ejemplos empleados. Sin embargo, permite
una actualizacién de pesos mas frecuente, lo que puede ayudar a acelerar la conver-
gencia del algoritmo. Por otro lado, un subconjunto grande puede proporcionar esti-
maciones de gradiente mas precisas, al utilizar una mayor cantidad de ejemplos. Sin
embargo, debido a que el tamafio es grande, las actualizaciones de los pesos son

menos frecuentes, lo que puede ralentizar el proceso de convergencia del algoritmo.
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¢ Una alternativa a las técnicas anteriormente mencionadas, es el método de Newton-
Raphson, que es un algoritmo de optimizacion ampliamente conocido y uno de los
mas antiguos. Aunque puede ser aplicado a una gran variedad de problemas actuales,
es importante destacar que su uso puede variar segun el contexto. Al igual que los
optimizadores anteriores, el objetivo, en este caso, es minimizar la funcién de costo.
La actualizacion de los parametros en el método de Newton-Raphson se define me-

diante la siguiente formula:

Wny1 = Wy — H7! (wn)Vf(wn)

Donde w,,,, representa los nuevos pesos calculados en la iteracion n + 1, w,, son lo
coeficientes actuales en la iteracion n, H™! es la inversa de la matriz Hessiana, que
contiene las segundas derivadas parciales de la funcién de costos con respecto a los
pesos. Es importante destacar que, si H no es positiva puede generar problemas de
convergencia. Vf (w,) es la gradiente de la funcion de costos, que es un vector que
contiene las primeras derivadas parciales, con respecto a los pesos.

En este método, la matriz Hessiana proporciona informacion de como cambian las
derivadas parciales de primer orden de la funcién de costos con respecto a todas las
posibles combinaciones de las caracteristicas y los pesos del modelo. Esto sirve para
entender como varia la pendiente de la funcion de costos, en relacién con las actuali-
zaciones en los pesos de las caracteristicas del modelo. Ademas, con la matriz Hes-
siana, se puede determinar cual es el sentido de la curva de la funcion. Si todas las
segundas derivadas son positivas la region es convexa, lo que indica que se esta
cerca de un minimo. Con esta informacion, el algoritmo ajusta la direccion y el tamafo
de los pesos de las caracteristicas. Este es un proceso iterativo, hasta que se logre
cumplir con un criterio de convergencia.

Si bien este método puede lograr una convergencia mas rapida que, con otros méto-
dos, es importante aclarar que es computacionalmente costoso, calcular el gradiente
y la inversa de la matriz Hessiana, sobre todo si el conjunto de datos posee muchas

caracteristicas.
2.4.2. Support Vector Machine (SVM)

“Es un algoritmo de clasificacion de datos lineales y no lineales, que puede emplear
un mapeo lineal, si los datos son linealmente separables, o en caso contrario emplea un
mapeo no lineal para transformar los datos de entrenamiento originales en una dimension

superior. Dentro de esta nueva dimensién, se busca el hiperplano separador 6ptimo lineal,
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que es un "limite de decisién" que separa las tuplas de una clase de otra. Con un mapeo no
lineal apropiado a una dimension suficientemente alta, los datos de dos clases siempre
pueden estar separados por un hiperplano. EI SVM encuentra este hiperplano usando
vectores de soporte (tuplas de entrenamiento "esenciales") y margenes (definidos por los

vectores de soporte)” (Harrigton, 2012).

El algoritmo SVM, cuando trabaja con un conjunto de datos que posee solo dos
categorias, busca definir un hiperplano y, en el caso de que se trabaje con n>2 categorias
busca definir los hiperplanos, que tengan un error minimo de clasificacién. Estos hiperplanos
son un limite de decision entre las clases, y son independientes a la cantidad de atributos del

conjunto de datos.

En la clasificacion binaria, todo lo que se encuentra en un lado del hiperplano
pertenece a una clase, mientras que lo que se encuentra en el otro lado, pertenece a la otra
clase. Los puntos mas cercanos al hiperplano de separacion se los denomina vectores de
soporte y, con ellos se busca maximizar la distancia desde el hiperplano a los vectores de
soporte; a esta distancia se la denomina margen y el hiperplano con mayor margen de
separacion entre clases, se lo llama hiperplano marginal maximo (MMH). Los vectores son
fundamentales o esenciales, se encuentran mas cerca del limite decisién y tienen una
influencia directa en el célculo del vector de pesos y en el sesgo, que determinan la posicion
del hiperplano de separacién, ya que el algoritmo trabaja para maximizar el margen (la

distancia) entre el hiperplano y estos vectores de soporte.

El clasificador emplea la funcion de decision, f(wtx + b), para definir las lineas o
hiperplanos de separacion (dependiendo la cantidad de clases que se esté manejando). En
la clasificacion binaria, esta funcion, permite describir qué tan cerca se encuentra un punto
del hiperplano de separacion. Ademas, de indicar a qué clase pertenece un punto en funcién
del hiperplano, ya que se conoce de qué lado se encuentra con respecto a este. Se puede

describir la funcién de la siguiente forma:

w es el vector de pesos que define la orientacién y la direccion de la linea de
separacion. x es el vector de caracteristicas del punto que se desea clasificar y b es el

término de sesgo (bias), que ajusta la posicion de la linea de separacion.
La interpretacion del resultado de la funcion es la siguiente:

e f(w'x+b) <0 elpunto x se encuentra en el lado negativo de la linea de separacion

y ese dato se lo clasifica como negativo, es decir, no pertenece a la clase.
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e f(w'x+b) >0 elpuntox se encuentra en el lado positivo de la linea de separacion

y ese dato se lo clasifica como positivo, es decir, pertenece a la clase.

El proceso de entrenamiento SVM busca encontrar el vector de pesos w y el sesgo b
gue maximizan el margen, es decir, maximizan la distancia entre el hiperplano de separacion
y los vectores de soporte. Este proceso se realiza de manera que se minimice el error de
clasificacion en el conjunto de entrenamiento. En otras palabras, se busca el equilibrio entre
lograr un margen amplio para generalizar bien a datos no vistos y minimizar la clasificacion
incorrecta en los datos de entrenamiento. EI SVM ajusta los parametros w y b de forma
iterativa con el objetivo de lograr esta optimizacidon, garantizando asi que el hiperplano

resultante sea optimo, tanto en términos de separacion como de generalizacion.

Es importante recalcar, que la complejidad del clasificador se encuentra determinada
por el numero de vectores de soporte mas que por la dimensionalidad de los datos, por lo

tanto, las SVM tienden a ser menos propensas al sobreajuste.

Hasta el momento, se ha abordado la explicacién de SVM como un clasificador binario
que se aplica a datos linealmente separables (ver figura 4). Sin embargo, es necesario
ahondar en el concepto de Maquina de Vectores de Soporte (SVM) en un sentido mas general,
capaz de manejar multiples clases. Es fundamental destacar, que este algoritmo es
inherentemente binario, pero también es aplicable a casos en los que se necesite clasificar
en mas de una categoria. Ademas, el SVM es capaz de resolver situaciones en las que los

datos no pueden ser separados linealmente (ver figura 5).

En primer lugar, se aborda el ultimo caso mencionado, que es cuando los datos no
son linealmente separables. En este tipo de casos, no se pueden hallar los hiperplanos en el
espacio de caracteristicas original, que logre separar las categorias, el SVM emplea una
estrategia para transformar estos datos a un espacio de mayor dimension donde podrian
volverse linealmente separables. En este paso se pueden utilizar diversos mapeos no lineales,
que buscan transformar la complejidad de las relaciones entre caracteristicas, a relaciones
mas distinguibles. Una vez que los datos se han transformado en un nuevo espacio superior,
se buscan los hiperplanos de separacion en el nuevo espacio. Estos corresponden a

superficies de separacion no lineales en el espacio original. (Ver figura 6).
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Figura 4. Datos linealmente separables.
Fuente: Harrington, P. (2012) “Support Vector Machine” en Machine Learning in Action. Capitulo 6.1, p 103.
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Figura 5. Datos no linealmente separables.
Fuente: Extraido de https://interactivechaos.com/es/manual/tutorial-de-machine-learning/datos-linealmente-no-separables
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Figura 6. Aplicacién de una dimensién superior para la clasificacion de los datos.
Fuente: Extraido de http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2227-18992019000300059
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Mediante la técnica de buscar un espacio de mayor dimension, donde las clases
pueden volverse linealmente separables, se pretende determinar a qué categoria pertenecen
los datos de entrada. Sin embargo, este enfoque requiere calcular el producto punto entre las
tuplas de entrenamiento y cada vector de soporte, y repetir este proceso hasta encontrar los
Hiperplanos Marginales Maximos (MMH). Dicho célculo puede resultar computacionalmente

costoso, especialmente al trabajar con un gran niumero de vectores de soporte.

Para abordar esta problematica, los SVM emplean funciones kernel. Estas funciones
podrian considerarse como una interfaz, que traduce los datos desde un formato complejo a
un formato mas manejable. En lugar de calcular los productos puntos entre los datos de
entrenamiento y los vectores de soporte, se los reemplaza por la evaluacién de la funcidon
kernel. Esta sustitucion permite resolver el problema de manera eficiente en un espacio de
alta dimension, lo que es equivalente a abordar un problema no lineal en un espacio de baja

dimension.

Las funciones de kernel, que sirven para encontrar hiperplanos de separacién en un

espacio de mayor dimension, son las siguientes:

» Kernel Polinémico de grado, cuya formula es K(X;, X;) = (X; = X; + 1)", (X, X;) son
vectores de caracteristicas en la instancia i-ésima y j-ésima en el espacio original y
k es el grado del polinomio que determina la complejidad de la transformacion. Un
valor alto de k significa una transformacion a un espacio de mayor dimension.
El valor resultante K(X;, X;) representa la similitud transformada entre las dos instan-
cias en el espacio de mayor dimensién. Este valor refleja cdmo las caracteristicas de
las dos instancias se relacionan en el contexto de una funcién polinémica de grado k.

e Funcion de base radial (versién gaussiana): esta toma un vector como entrada y pro-
duce un valor numérico (un escalar) como salida. La base radial (version gaussiana)
calcula este valor en funcion de la distancia del vector a otro punto de referencia.
Puede ser la distancia desde el punto (0,0) o la distancia a otro vector en el conjunto

de datos. La férmula es la siguiente:

elxi=xj

K(X;, X)) = ——
( L J) 20-2

(Xi,Xj) son dos vectores de caracteristicas en la instancia i-ésima y j-ésima, o es un

parametro que determina la rapidez con la que disminuye la funcién a cero. Este pa-

rametro afecta el alcance de la funcion y cuanto influyen los puntos distantes en la

similitud calculada.
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La version gaussiana de la funcién de base radial mapea los datos desde el espacio
de caracteristicas original a un espacio de caracteristicas de mayor dimension, incluso
infinitamente dimensional. Es una técnica poderosa, que permite capturar relaciones
no lineales en los datos.

Kernel Sigmoide: este, al igual que los demas tipos de kernel abordados, mide la si-

militud entre dos vectores de caracteristicas. Se encuentra definido por la funcion:
K(X;,X;) = tanh (a * x; * x; + 6)

(Xl-,Xj) son dos vectores de caracteristicas en la instancia i-ésima y j-ésima, a es un
parametro que ajusta la pendiente de la funcién tangente y § es un parametro que
controla la translacion de la funcion tangente.

El kernel sigmoide es particularmente util cuando se trata de datos que tienen una
estructura no lineal compleja. Es importante tener en cuenta, que el uso de este kernel

requiere una cuidadosa sintonizacion de los parametros para evitar el sobreajuste.

No existen reglas especificas para determinar qué funcion de kernel permitira construir

un modelo mas preciso. Pero, en general, “el Kernel elegido generalmente no hace una gran

diferencia en la precision resultante”. (Harrigton, 2012)

Los kernels no son exclusivos de las SVM, ya que otros algoritmos de aprendizaje

automatico también hacen uso de ellos. Un ejemplo comun es el kernel de funcion de sesgo

radial, que se emplea en varios contextos de aprendizaje automatico para capturar relaciones

no lineales entre los datos.

Para transformar un SVM binario a un clasificador multiclase, se emplea el mismo

enfoque que con un SVM tradicional, solo que descompone el problema en multiples clases

binarias, que son mas faciles de manejar. Para realizar este proceso, se pueden abordar dos

enfoques.

One-vs-One (Uno contra Uno): En este enfoque, se crean clasificadores para cada

par de clases generando todas las posibles combinaciones de las clases en pares.

Nx(N-1)

Esto implica que, si hay N cantidad de categorias, se crearan un total de cla-

sificadores binarios. Durante el entrenamiento, cada clasificador binario se entrena
utilizando unicamente ejemplos de las dos categorias en cuestion. Por ejemplo, si se
tienen las clases Ay B, el clasificador se entrena para distinguir los datos que perte-

necen a la categoria A o la clase B.
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Una vez que se ha entrenado el modelo, el mismo debera clasificar datos que no
pertenecen al conjunto de entrenamiento y, cada clasificador binario, estimara si el
conjunto de atributos de entrada se lo puede clasificar en algunas de las dos clases
en cuestion. Con relacién al ejemplo anterior si esos atributos pertenecen a la catego-
ria A o B. A este proceso se lo denomina “voto”. Una vez que todos los clasificadores
han emitido su voto, se realiza un recuento de votos para cada clase en todas las
combinaciones de pares. Finalmente, la clase que obtiene la mayoria de los votos,
segun la determinacion de los clasificadores binarios, es la categoria predicha.

One-vs-All (Uno contra Todos): en este caso, se crea un clasificador binario por cada
categoria, en dicho clasificador se contempla la posibilidad que la clase sea positiva
0 negativa. Continuando con el ejemplo anteriormente mencionado, si se tiene las
clases A, B, C, cada clasificador estara formado como (A-positivo, A-negativo), es
decir, si el dato pertenece o no a la clase. Al momento de realizar el entrenamiento
del modelo se emplean datos especificos, que van a contener casos positivos como
negativos y el objetivo es que pueda realizar bien una distincién entre lo que pertenece
0 no a una clase. Cuando se emplee el modelo para clasificar datos que no son cono-
cidos, cada clasificador binario emitira su “voto” por si esos datos pertenecen o no a
dicha clase. La clase con la cantidad de votos mas alta se la considera como la pre-

diccion final.

SVM emplea como funcién de costo, la funcidon Hinge, que mide las discrepancias

entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales de los datos de entrenamiento. Esta

funcion se encarga de calcular la pérdida o penalizacién de un modelo segun la distancia de

los datos a los hiperplanos de separacion. La penalizacion ocurre cuando un dato es mal

clasificado o su distancia a un hiperplano es pequefia. La funcidon Hinge contempla los

siguientes casos para las penalizaciones:

Cuando la distancia entre el punto y un hiperplano es mayor o igual a 1, los datos se
clasificaron correctamente y la penalizacion es 0.

Si la distancia entre el punto y un hiperplano es menor a 1 implica que el punto se
encuentra cerca del hiperplano, por lo tanto, existe una penalizacion, el valor de la
misma va a depender en funcién de qué tan cerca esté del hiperplano (a medida que
la distancia disminuye, la pérdida aumenta) y si la distancia es 0 la pérdida es 1.

Los datos que fueron clasificados incorrectamente recibiran una penalizacién alta.
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La funcion Hinge busca minimizar la suma total de todas estas penalizaciones o costos
mientras ajusta los vectores de pesos y el sesgo de los hiperplanos. Para poder ajustar de
forma eficiente los hiperplanos de separacion, se utiliza el algoritmo de optimizacién minima
secuencial (SMO) propuesto por Platt. Es importante destacar, que el algoritmo fue planteado
para problemas de clasificacion binaria, pero empleando la técnica One-vs-All en conjunto
con SMO, puede ser aplicados a SVM multiclase.

El principio de funcionamiento de SMO en las SVM binarias es el mismo que para las
SVM multiclase. El problema de optimizacion se divide en pequefios problemas que puedan
ser faciles de resolver. Abordar el problema de optimizacion, sin dividirlo en subproblemas,
concluira en el mismo resultado que usando SMO, la unica diferencia es que el tiempo de
cdmputo sera mayor.

El algoritmo SMO posee un enfoque iterativo y tiene por objetivo hallar dos « (alfas) y
un valor para el sesgo o b. Las alfas son coeficientes, que establecen la importancia de los
vectores de soporte.

En el proceso iterativo del algoritmo SMO, se seleccionan dos alfas que seran
optimizados en cada iteracién. Una vez que se ha identificado este par apropiado para una
categoria determinada, se procede a incrementar una de las alfas mientras se disminuye la
otra. Esta estrategia de actualizacion de alfas permite ajustar los valores de manera que se
maximice el avance hacia la convergencia del algoritmo. Durante el proceso iterativo, se
optimizan gradualmente todas las alfas de las clases. Una vez determinados los conjuntos de
alfas de cada clase, se pueden calcular facilmente los pesos w y obtener los hiperplanos de
separacion.

Es importante destacar, que, para que un conjunto de alfas sea el adecuado, debe
cumplir ciertos criterios: ambas alfas deben estar fuera de su limite de margen y que los alfas
aun no estén sujetos a restricciones o limitaciones (rango limitado, dependencia de clase,

dependencia de la distancia al margen, entre otros).

El proceso de optimizacion de SMO se repite hasta que se cumple cierto criterio de
convergencia o cuando se ha realizado un numero maximo de iteraciones. Durante este
proceso, las alfas que no estan sujetas a restricciones o limitaciones también pueden ser

actualizadas para mejorar los ajustes de los hiperplanos de separacién.
2.4.3. Redes neuronales

Las redes neuronales se han convertido en el nucleo del aprendizaje profundo, ya que
son versatiles y escalables y permiten resolver problemas complejos de aprendizaje

automatico, como servicios de reconocimiento de voz, clasificacién de imagenes, entre otros
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problemas. Estas son un modelo de aprendizaje automatico inspirado en los mecanismos de
aprendizaje de organismos biolégicos. “El sistema nervioso humano contiene células
llamadas neuronas. Las neuronas estan conectadas entre si mediante el uso de axones y
dendritas, y las regiones de conexion entre axones y dendritas se denominan sinapsis. La
fuerza de las conexiones sinapticas a menudo cambia en respuesta a estimulos externos.
Este cambio es la forma en que se produce el aprendizaje en los organismos Vvivos.”
(Aggarwual, Charu. 2019). Las redes neuronales artificiales intentan imitar este

comportamiento y estan conformadas por unidades de calculos denominadas neuronas.

Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales artificiales, la mas simple de
ellas es el perceptrén, esta se encuentra conformada por una Unica capa de entrada y una
salida (ver la imagen izquierda de la figura 7). La capa de entrada, estd compuesta por
neuronas que no realizan ningun tipo de operacion, dado que solo propagan las
caracteristicas a la capa de salida. Cada conexion de las neuronas de la capa de entrada a
la salida tiene asociadas pesos sinapticos y es la ultima capa la que se encarga de multiplicar
dichos pesos con las caracteristicas para luego aplicar una sumatoria. Finalmente, se emplea
una funcién escalonada para determinar el resultado. Generalmente, se emplean la siguiente
funcién escalonada:

0ifz<0

heaviside(z) = {1 ifz>0

Donde z es el resultado de la sumatoria ponderada de la multiplicacion de los atributos
con los pesos. Luego de aplicar la funcion heaviside(z), la neurona se activa dependiendo

si el resultado excede el umbral.

INPUT NODES INPUT MNODES

Yy == BIAS NEURON

Figura 7. Perceptron.
Fuente: Aggarwual C. (2018) “Introduction” en Neural Networks and Deep Learning. Capitulo 1.2, p 5.

La arquitectura anteriormente mencionada es ineficiente cuando se trabaja con datos

altamente desequilibrados, ya que la media de la prediccion no se centra en 0, por lo tanto,
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el perceptron realizara predicciones incorrectas en la clase minoritaria. Para suplir esta
situacion, se adiciona una neurona de sesgo (ver la imagen derecha de la figura 7) que
siempre transmite un valor de 1 al nodo de salida, y el peso de la conexién entre la neurona
de sesgo y el nodo de salida determina el valor del sesgo. De esta manera, el modelo puede

aprender a ajustar su prediccion ante situaciones de clases desbalanceadas.

El aprendizaje del perceptréon se basa en recorrer repetidamente todas las muestras
de entrenamiento de forma aleatoria y realizar las predicciones. Como dichas muestras estan
conformadas por pares entrada-salida, es decir, que se conoce el resultado que se espera
para determinadas entradas, se puede saber si una prediccién es correcta o no, y luego
ajustar los pesos en base a los errores de prediccién. Este ajuste se realiza de forma sucesiva
y se puede lograr la convergencia del perceptron, es decir, se minimiza el numero de

clasificaciones incorrectas.

Es importante destacar que como cada neurona de salida es lineal, el perceptron es
bueno para clasificar datos que son linealmente separables, caso contrario son incapaces de
aprender patrones complejos, por lo tanto, generan resultados ineficientes. Ante esta
situacién se desarrollaron redes neuronales mas complejas que intentan abordar estas
problematicas. Algunos ejemplos son los siguientes: redes neuronales artificiales (perceptrén
multicapa), redes neuronales convolucionales o redes neuronales profundas, etc. En el
presente trabajo solo se abordaran las redes neuronales artificiales, debido a que son las

empleadas para el desarrollo de la practica.

Una red neuronal artificial esta compuesta por una serie de capas intermedias,
denominadas ocultas, entre la capa de entrada y la de salida. Cuando todas las neuronas de
cada capa se encuentran conectadas a cada neurona de la capa anterior se denomina que
la red es densa (ver figura 8). Al igual que en el perceptrén, la capa de entrada solo se encarga
de propagar las muestras a la capa siguiente, y las capas sucesivas se alimentan entre si en

la direccion de avance desde la entrada.
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Figura 8. Red Neuronal Densa.
Fuente: Aggarwual C. (2018) “Introduction” en Neural Networks and Deep Learning. Capitulo 1.2, p 14.

Cada capa oculta contiene una matriz de pesos asociada que determina como las
neuronas de esa capa estan conectadas a la de la siguiente. La primera capa oculta, posee
una matriz de pesos llamada W1 de tamafo d * p1, donde d es la dimension de los datos de
entrada y p1 es la cantidad de neuronas en esa capa. Del mismo modo, las subsiguientes
capas ocultas también tienen una matriz de pesos llamada Wr (donde r indica el numero de
la capa) de tamario pr * pr + 1, donde pr es la cantidad de neuronas en la r-ésima capa y
pr + 1 es la cantidad de neuronas en la capa siguiente. Por ultimo, la matriz que se encarga
de conectar la ultima capa oculta con la ultima capa de la red neuronal se denomina Wk + 1

y tiene un tamafo de pr + 1 * 0 donde o indica el numero de neuronas en esa capa.

Por cada capa se define la funcion de activacidon que las neuronas que la componen
deben emplear, esta funcién se aplica a la suma ponderada de las multiplicaciones de los
pesos sinapticos con cada una de las entradas de la neurona, el resultado se propagara a la
neurona de la capa siguiente. El resultado de esta transformacién permite limitar el rango de
amplitud permisible de la salida a un valor finito que oscila entre [0 y 1] 0 [-1 y 1], es decir,
que la salida indicara la probabilidad de que la entrada corresponda a una determinada clase.
De esta forma se podran ajustar de forma gradual los pesos, permitiendo un entrenamiento

mas eficaz.

Existen diferentes tipos de funciones de activacion, la distribucion de las mismas se

puede visualizar en la figura 9. A continuacion se describen algunas de ellas:

e Funcién Sigmoide: los valores de salida estan comprendidos dentro de un rango que
va de 0 a 1. Esta funcién, tiene una forma similar a la funcién heaviside(z), pero se

encuentra suavizada, es decir, que representa un continuo de posibles grados de
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activacion, en vez de una salida binaria. La funcién Sigmoide indicara cuan cerca
estan determinados atributos de pertenecer a una clase. Se encuentra representada
por la siguiente ecuacion:

1

70 = T

x representa la entrada de la funcién sigmoide. Cuando x toma valores muy
grandes, ya sea positivos 0 negativos, la funcion exponencial que se encuentra en el
denominador se vuelve muy grande o pequefia, generando que og(x) tienda a
saturarse en los extremos (0,1). Si esto ocurre, los gradientes asociados a la
retropropagacién se vuelven muy pequenos, produciendo estancamientos en el

aprendizaje.

¢ Funcién tangente hiperbdlica (tanh): los valores de salida estan comprendidos dentro
de un rango que va de -1 a 1. Esto hace que la salida de cada capa esté
aproximadamente centrada alrededor de 0 al comienzo del entrenamiento, esto puede
ayudar a una convergencia mas rapida. Esta funcion es una reescalada de la funciéon
sigmoide y su utilizacién es adecuada cuando se emplea un modelo lineal. Al igual
que con la funcién presenta problemas de “saturacién” cuando los valores de salida
se encuentran cerca de los extremos (-1, 1), ya que resulta en gradientes muy
pequenos, generando dificultades en el aprendizaje. La funcion tangente hiperbdlica

se la representa con la siguiente ecuacion:
20(2z) — 1

e Funcion de unidad lineal rectificada (ReLU): es una funcién continua cuya pendiente
cambia abruptamente en Z = 0, lo que puede hacer que el Descenso de Gradiente
salte alrededor, y su derivada es 0 para Z < 0. Cabe destacar, que el hecho de no
tener un valor maximo de salida ayuda a reducir algunos problemas durante el
Descenso de Gradiente. Sin embargo, se introduce un nuevo problema, que es
cuando las entradas son negativas, en este caso el gradiente se desvanece, si en el
entrenamiento se produce esta condicion, las neuronas quedan “muertas”. Sin
embargo, la funcién ReLU es mas rapida de entrenar porque su gradiente es eficiente

de calcular cuando su entrada no es negativa.

max (0,2)
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Activation functions

1.0 —

—— Step
=== Sigmoid
—— Tanh
—-= RelLU

-4 =2 0 2 4
Figura 9. Figura 9. Distribucién de las funciones de activacion sigmoide (color verde), Tanh (color azul), Relu (color morado),
escalonada (color rojo).
Fuente: Extraido de Gerén A. (2017) “Introduction to Artificial Neural Networks with Keras” en Hands-on Machine Learning with
Scikit-Learn, Keras & TensorFlow: Concepts, Tools, and Techniques to Build Intelligent Systems. Capitulo The Multilayer
Perceptron and Backpropagation, p 292

Las funciones de activacién en las capas ocultas son sumamente importantes debido
a que con ellas se obtiene gran parte del poder aprendizaje en las redes neuronales. Es por
ello, que se realiza la composicion repetida de determinadas funciones de activacion. Si estas
funciones son solamente lineales, el modelo no podra resolver problemas complejos y aunque
la red neuronal esté conformada por varias capas, sera como tener un perceptron con una
unica capa. Sin embargo, si se realiza la composicion de un gran numero de funciones no
lineales, se podra aproximar casi cualquier funcion, este enfoque requiere de un numero
grande de unidades (es decir, parametros) en la red. Consecuentemente, aumenta la
capacidad de la red, lo que provoca sobreajuste a menos que el conjunto de datos sea

extremadamente grande.

Es importante resaltar, que en la capa de salida para el caso particular de los
problemas de clasificacién multiclase, se utiliza la funcion SoftMax, ya que transforma las
salidas en una distribucion de probabilidad de pertenecer a cada una de las posibles clases.
Para ello, se calcula en base a una muestra de entrada, la evidencia de pertenecer a cada
una de las clases, luego estas, se deben convertir en probabilidades sumando las salidas de
todas las neuronas de la ultima capa oculta debe y esta debe ser uno. Para lograr esto,
SoftMax usa el valor exponencial de las evidencias calculadas y las normaliza de modo que
el resultado sea uno, formando una distribucion de probabilidad. Por lo tanto, la probabilidad

de pertenecer a una clase se exprese con la siguiente ecuacion:

evidencias;

SoftMax; = Y pevidencias;
J
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Una buena prediccion tendra una sola entrada con un valor cercano a 1, mientras que

las entradas restantes seran cercanas a 0.

El objetivo de una red neuronal artificial, empleada para la clasificacion, es aproximar
una funcion g, que no es conocida en base a los datos de entrada, ya que se considera que
los atributos guardan una relacion con la categoria a la que pertenecen. Por lo tanto, se busca
aproximar g por medio de la composicion de las funciones de activacién de las capas que
componen la red (que llamaremos f), a partir del conocimiento de una cantidad limitada de
puntos de g. Luego se espera que f se comporte de manera similar a g para otras muestras
analogas. Esta aproximacién, busca minimizar la funcion de costos, para ello se ajustan los
pesos de la red para disminuir los errores. En los problemas de clasificacion multiclase se
emplea la funcién de costos entropia cruzada categoérica, que se la representa con la siguiente

ecuacion:

H(p,q) == ) p(x) log a(x)

Donde p(x) representa la probabilidad real que la muestra pertenezca a una clase x y

q(x) es la probabilidad predicha por el modelo de que la muestra pertenezca a la clase x.

Existen diversos métodos para reducir la funcion de costos, como el descenso de
gradiente y el descenso de gradiente estocastico. Este ultimo tiene la finalidad de determinar
la tasa de aprendizaje, que es la velocidad con la que aprende la red. Una tasa de aprendizaje
demasiado alta, puede ocasionar que la red no pueda disminuir el costo de entrenamiento
mas alla de cierto punto. Por otro lado, una tasa demasiado baja genera que la funcién de
costo disminuya lentamente, ralentizando el aprendizaje. El objetivo es lograr un equilibrio
entre una disminucién significativa del costo, pero sin perder detalles importantes de las
muestras que permitirdn que la red tenga una buena capacidad para generalizar y que lo

haga a una velocidad razonable, contemplando el tamafio de las muestras.

Por otra parte, durante el proceso de entrenamiento de la red se busca optimizar
alguna medida, que se denominara P, que representa el rendimiento. P y que depende del
conjunto de prueba, no del entrenamiento: por lo tanto, no se conoce su distribucion. Sin
embargo, se busca optimizar P de forma indirecta, para ello, se recurre a otra funcion de
costos denominada L, con el objetivo de logar una mejoria en P. De esta forma, se intenta

reducir el error de generalizacién del modelo, que se lo puede representar como:

R(6) = Ep[L(f(x,6),y)]
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Donde P es la distribucion de los pares (x, y), que son los atributos y la categoria a la que
pertenecen, L es la funcién, que cuantifica la pérdida para cada par f(x,6) y f(x,0) es la
salida de la red. Generalmente, como no se conoce P, se minimiza el costo del conjunto de
entrenamiento en vez de hacerlo sobre todo el conjunto. A esto, se lo denomina reducir el

riesgo empirico y se lo representa con la siguiente ecuacion:
J©) = Ep[L(f(x,0),)] = = X1 L(f (1 0), 3

Con este enfoque se espera poder reducir R(0) de forma significativa. Sin embargo, es
propenso al overfitting, ya que los modelos complejos pueden simplemente memorizar el

conjunto de entrenamiento.

Para los casos de clasificacion se emplea el optimizador Adam (Adaptive Moment
Estimation), que calcula las tasas de aprendizaje por cada parametro. Para ello guarda una
media movil exponencial de los gradientes al cuadrado, ademas de guardar una media movil

de los gradientes sin el cuadrado. Se los representa de la siguiente forma:

mt =« m_; + (1+x) g,

vt = Bre_ + (1 +B)gi

mt es un estimador del primer momento de los gradientes. En el primer momento se
actualiza cada parametro en cada paso del entrenamiento, ademas sirve para tener una

nocion general de la direccién de los gradientes, indicando hacia donde se mueven.

vt es un estimador del segundo momento, que es la estimacion del promedio de los
gradientes al cuadrado. Este se actualiza en cada paso de entrenamiento para cada

parametro y ayuda a tener una nocion de qué tan bruscos son los cambios.

Dado que mt y vt son inicializados como vectores cero, esto ocasiona que estén
sesgados hacia el cero, particularmente durante los pasos iniciales, cuando las tasas de
decaimiento son pequenas. Para contrarrestar esto, se introducen unos estimadores
corregidos y para la actualizacion de los parametros se emplea la siguiente funcion:

Or41 = 0 ——=m,
U+ €

Estimador de la media movil de los gradientes sin el cuadrado

mt

1 —ot

me =
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Estimador de la media movil exponencial de los gradientes al cuadrado
144
1-pt

Es importante destacar que Adam no emplea una tasa de aprendizaje constante para

ﬁtz

todos los parametros, sino que adapta la tasa de aprendizaje para cada parametro de forma
individual en funcién de la estimacién del primero momento y segundo momento (m; , U;) y
de la magnitud del gradiente. Esto permite que el modelo se ajuste de forma mas eficaz en

los datos de entrenamiento.

Tras exponer las funciones de activacion que pueden emplear las neuronas tanto en
las capas ocultas como en la capa de salida, asi como la elecciéon de la funcion de pérdida y
el optimizador para minimizar dicha funcién de costos, es fundamental abordar el ajuste de
los pesos durante el entrenamiento de la red. Para ello, se emplea el algoritmo de
retropropagacion, el cual utiliza un conjunto de mini lotes e itera el conjunto de entrenamiento
completo varias veces, cada iteracion o paso se lo denomina época. Durante cada época, se
envia cada mini lote a la capa de entrada de la red, que lo direcciona a la primera capa oculta.
Las neuronas al aplicar sus funciones de activacion, calculan los resultados para cada
muestra del mini lote. Estos resultados se propagan a la siguiente capa, repitiéndose el
proceso hasta alcanzar la capa de salida, que genera la prediccién. No obstante, todos los
resultados intermedios se conservan ya que son necesarios para el ajuste de los pesos

sinapticos.

Una vez, que se conoce la prediccidon se calcula la funcién de costo, que mide la
discrepancia entre la clase esperada respecto a la clase predicha. Posteriormente, se
determina la contribucion de cada conexion de salida al error aplicando la regla de la cadena,
logrando asi un paso rapido y preciso. El algoritmo luego recorre cada capa en sentido inverso,
comenzando por la ultima capa, y calcula los gradientes de la funcion de pérdida con respecto
a los pesos de la red. Estos gradientes indican la direccién y magnitud en la que cada peso
debe ajustarse para reducir la pérdida. Finalmente, los pesos de las conexiones se ajustan
para disminuir los errores de la red, y en el caso especifico de la red desarrollada para esta

practica, se emplea el optimizador Adam para llevar a cabo estos ajustes.
2.5. Dataset

El dataset o conjunto de datos es utilizado para entrenar, validar y evaluar modelos
de Machine Learning. En el caso especifico del aprendizaje automatico, este conjunto de

datos contiene ejemplos acompafnados de sus respectivas etiquetas. La subdivisién en un
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conjunto de validacion se emplea porque entrenar un modelo y validar el mismo con los datos
de entrenamiento es un error metodologico, ya que el modelo no tendra la capacidad de
generalizar y de realizar predicciones precisas en datos no conocidos y, esta situacién se la
denomina sobreajuste. Por lo tanto, para el entrenamiento y validacién o evaluacion se puede
emplear el método de retencion de datos, que consiste en subdividir al conjunto de datos en

al menos dos grupos ver figura 10, y en ciertos casos, tres grupos estaticos.

All Data

Training data Test data

Figura 10. Division del conjunto de datos en datos de entrenamiento y prueba
Fuente: Extraido de https:/scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html

En el caso que se aborde el enfoque de subdividir el conjunto de datos en dos grupos,
el grupo principal es destinado a los datos de entrenamiento, los cuales deben mantener un
equilibrio cuidadoso para garantizar una distribucién similar de etiquetas. Un desequilibrio en
esta distribucion podria llevar a deficiencias en el entrenamiento del modelo, afectando su
capacidad para reconocer diversas etiquetas. Al segundo grupo, conocido como conjunto de

prueba, se lo emplea para evaluar la capacidad de generalizar del modelo.

Si se aborda el enfoque se subdividir el conjunto en tres grupos, se emplea la misma
técnica de tener un grupo principal destinado a los datos de entrenamiento y luego se afiade
el conjunto de validacion. Este nuevo subconjunto es empleado para evaluar y ajustar los
hiperparametros ' del modelo antes de evaluar su rendimiento final. Posteriormente, se
emplea el conjunto de pruebas, que al igual que en el enfoque anterior, brindara informacién

acerca de la eficiencia del modelo.

No existe una regla que indique qué porcentaje de los datos deben ser empleados
para el entrenamiento, validacién y pruebas. Sin embargo, si se utiliza el primer enfoque, por
lo general, se destina un 80% del total del dataset al conjunto de entrenamiento y el 20%
restante para pruebas. Por otro lado, si se emplea el segundo enfoque, se puede mantener
el 80% del total de los datos para entrenamiento, mientras que se usa un 10% para validacion,
y el 10% restante para pruebas. Otro enfoque empleado es reducir el conjunto de
entrenamiento, es decir, se empleara el 70% para entrenamiento, 10% para validacion y el
restante para pruebas. La subdivisién en el dataset se realiza de forma manual y a discrecion

del desarrollador. Reducir el tamafio del conjunto de entrenamiento puede generar que el

" Hiperparametros: son un conjunto de variables que se configuran por un desarrollador y definen la
arquitectura, la regularizacion y otros aspectos del comportamiento de un modelo.
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modelo pierda eficiencia en la clasificacion de datos no conocidos, lo que significa que podria

tener dificultades para generalizar.

Por otra parte, es importante resaltar que la validacién es un paso fundamental en la
seleccion del modelo mas adecuado al problema que se esta tratando, es por ello, que se
emplea la técnica de cross-validation (validacion cruzada o CV), ya que es robusta y precisa.
Esta consiste en generar conjuntos de entrenamiento y validacion para evaluar la capacidad
de generalizacién de un algoritmo para un conjunto de datos especifico y, con los resultados
obtenidos, se puede determinar si es necesario realizar ajustes en los hiperametros del

modelo.

Una de las técnicas de validacién cruzada es K-Fold, es iterativa y consiste en dividir
el set de datos en k subconjuntos ver figura 11. En cada iteracion, se emplea uno de los
subconjuntos, como conjunto de validacién para evaluar el modelo, y los k-1 subconjuntos
restantes se los emplea para ajustar el modelo. Este proceso se lo repite k veces. Se debe
destacar que el valor de k suele oscilar entre 5 y 10, y solo se eligen valores grandes de k
cuando el set de datos es grande. Sin embargo, es fundamental tener en cuenta, que esto

puede aumentar el riesgo de sobreajuste en los datos.
Las principales ventajas de emplear cross-validation son las siguientes:

o Elimina la aleatoriedad que introduce el método de retencion, en el subconjunto de
validacion, ya que garantiza que los pliegues de entrenamiento y validacion estén
conformados por ejemplos faciles de clasificar, que son aquellos cuyos atributos son
claramente indicativos de una clase en particular y ejemplos complejos que pueden
tener caracteristicas que se superponen entre las diferentes clases. De esta forma, el
modelo tendra la capacidad para generalizar bien todas las muestras del conjunto de
datos.

e Proporciona una aproximacion de cémo podria comportarse el modelo en los peores

y mejores escenarios al aplicarse nuevos datos.

La principal desventaja de la validacion cruzada es el aumento del costo
computacional. Dado que se esta entrenando k modelos en lugar de un solo modelo, la
validacion cruzada sera aproximadamente k veces mas lenta que hacer una unica division de

los datos.

Una vez concluida la etapa de validacion y ajuste, se debe entrenar el modelo con
todo el conjunto de datos y luego probarlo con datos no conocidos para evaluar su

desempeno.
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Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds |

Spiitl | Fold1 || Foldz | Fold3 | Foldd  Folds

Spit2 | Fold1 |[ Fold2 || Fold3 | Fold4  Folds
Spit3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4  Folds

Split4 | Fold1 || Foldz | Fold3 | Foldd  Folds

Finding Parameters

splits | Fold 1 | Fold 2 | Fold3  Fold 4 ‘ Folds |/

Final evaluation 'ﬂ Test data

Figura 11.Division del conjunto de datos con la técnica K-Fold.
Fuente: Extraido de https:/scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html

2.6. Meétricas

Para evaluar el rendimiento de los modelos se emplean diferentes métricas y
herramientas. Para la seleccion de las mismas se debe tener en cuenta el objetivo final de la
aplicacion, ya que generalmente, no solo se busca que el modelo tenga la capacidad de
realizar predicciones precisas, sino también, se puedan utilizar dichas predicciones para la
toma de decisiones. En el proceso de seleccién de una métrica se debe tener en cuenta las
medidas de desempenfo. Esto hace referencia a como se define la evaluacion de la precisiéon
y si se valora un aspecto del rendimiento mas que otro. En la estimacion de errores, una vez
que se selecciond una medida de desempefio, se busca determinar de forma imparcial, los
costos asimétricos de una clasificacion errénea. A este aspecto se lo tiene en cuenta cuando

clasificar erroneamente una clase es considerado mas grave que en otras.

Por otro lado, es importante resaltar, que dependiendo el algoritmo se emplean
determinadas herramientas o métricas, sin embargo, en este apartado solo se abordan las
métricas que son empleadas comunmente para los modelos de clasificacién; no obstante,

esto no implica que estas métricas no puedan ser empleadas en otros algoritmos.
2.6.1. Matriz de confusion

Es uno de los métodos mas completos para representar los resultados de la
evaluacion de un modelo. Debido a que muestra un desglose detallado de las clasificaciones

correctas e incorrectas por cada clase, ver figura 12.
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pasitive class F N
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Figura 12.. Representacion de matriz de confusion para un modelo de clasificacién binaria.
Fuente: Muller A. & Guido S. (2016) “Model Evaluation and Improvement” en Introduction to Machine Learning with Python. A
guide for data scientists. Capitulo Metrics for Binary Classification, p 281.

La matriz se encuentra conformada por filas que representan las categorias reales del
conjunto de datos, mientras que las columnas representan las categorias predichas por el

modelo.
2.6.2. Accuracy

Una forma de resumir el resultado de la matriz de confusion es mediante el calculo de

Accuracy, que se lo puede expresar de la siguiente forma:

| ~ TP + TN
Couracy = rb ¥ TN + FP + FN

e TP verdaderos positivos: son el numero de muestras que fueron clasificados

correctamente como positivas por el modelo.

e TN verdaderos negativos: son el numero de muestras clasificadas como falsas de

forma correcta

o FP: falsos positivos: son el numero de muestras clasificadas como positivas de forma

errénea, ya que eran negativas.

e FN falsos negativos: son el numero de muestras clasificadas como falsas

erroneamente, ya que eran positivas

La métrica Accuracy representa el total de muestras clasificadas de forma correcta

sobre el nUmero de muestras total.

Esta métrica es util cuando los errores de clasificaciéon tienen el mismo orden de
importancia en todas las clases. Por otro lado, es recomendable emplearla solo si se tiene
una distribucion de clases balanceada en el conjunto de datos, es decir, un numero similar
de muestras en cada categoria. Esto se debe a que esta métrica mide el rendimiento general

del modelo y no por clase, por lo tanto, si en las muestras existen clases predominante, el
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modelo podra clasificarlas correctamente dando como resultado un porcentaje alto de
precision, a pesar de que el modelo presente problemas para clasificar correctamente las

clases minoritarias.
2.6.3. Precision

Esta métrica tiene por objetivo determinar de todos los elementos que se clasificaron
como positivos, cuales realmente lo son. Por lo tanto, es empleada cuando se busca medir el
rendimiento del modelo limitando el nimero de falsos positivos. Se la puede expresar de la
siguiente forma:

TP

p . . __
recision TP + FP

e TP verdaderos positivos: son el nimero de muestras que fueron clasificados

correctamente como positivas por el modelo.

e FN falsos negativos: son el numero de muestras clasificadas como falsas

erroneamente, ya que eran positivas
2.6.4. Recall

Esta métrica tiene por objetivo determinar cuantos elementos fueron clasificados
correctamente por el modelo. Por lo tanto, es empleada cuando se intenta evitar los falsos
negativos. Se la puede expresar de la siguiente forma:

TP

Recall = TP-l-—FIV

“Existe un equilibrio entre optimizar la métrica recall y optimizar la precision. Se puede
obtener trivialmente un recall perfecto si se predice que todas las muestras pertenecen a la
clase positiva: no habra falsos negativos ni tampoco verdaderos negativos. Sin embargo,
predecir todas las muestras como positivas dara como resultado muchos falsos positivos y,
por lo tanto, la precision sera muy baja. Por otro lado, si encuentra un modelo que predice
solo el punto de datos del que esta mas seguro como positivo y el resto como negativo,
entonces la precision sera perfecta (suponiendo que este punto de datos sea positivo), pero

la recuperacion sera muy mala” (Andreas C. Miller & Sarah Guido, 2016).
2.6.5. F1-Score

Tanto la precision como recall son métricas que proporcionan informacién importante

del rendimiento del modelo, sin embargo, la métrica F1-Score proporciona una vision mas
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completa, ya que contempla a ambas para medir el rendimiento. Esta es representada por la

siguiente ecuacion.

precision * recall

fl—score=2x —
presicion + recall

Cuando se quiere evaluar el rendimiento general del modelo empleando f1 — score,
primero se calcula un f-score binario por cada clase, considerando dicha clase como positiva
y las restantes negativas. Luego, los resultados obtenidos por cada categoria se promedian

empleando una las siguientes estrategias:

o Promedio “macro”: no pondera las clases, ya que le otorga el mismo orden de

importancia o peso a todas las categorias, independientemente de su tamano.

o Promedio “micro”: calcula el total de falsos positivos, falsos negativos, y verdaderos
positivos de todas las clases, luego computa la precision y recall y partir de los

resultados de estos ultimos, calcula el f1 — score.

o Promedio “weighted”: primero, se calcula el f1 —score de cada clase, luego lo
multiplica por un valor ponderado de dicha clase, que esta relacionado con el nimero
de muestras de dicha categoria. Las clases con mas muestras tienen una mayor
influencia en el calculo general. Finalmente, se calcula la media de los f1 — score y

este valor es el que representa el rendimiento general del modelo.

Esta métrica es recomendable emplear cuando se trabaja con un problema de

clasificacion multiclase y el conjunto de datos se encuentra desbalanceado.
2.7. Arquitecturas Android

Existen diversas arquitecturas que pueden ser implementadas en el desarrollo de una
aplicacion Android, algunas de ellas son Model View Controller (MVC), Model View Presenter
(MVP), Model-View-View-Model (MVVM). La diferencia entre ellas radica en la forma en que
interactuan cada uno de sus componentes. Por otro lado, es importante destacar que la
arquitectura recomendada por Android es MVVM vy, esta se estructura en al menos dos
moédulos basicos (ver figura 13) que son los siguientes: la capa de interfaz de usuario y la
capa de datos. Opcionalmente, se puede implementar la capa de dominio, que es la
encargada de encapsular la l6gica del negocio. Estos son algunos de los médulos que pueden
definirse; no obstante, a medida que una aplicacién se vuelve mas compleja, es necesario

definir otros para evitar la duplicidad de codigo.
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Domain Layer (optional)

Data Layer

Figura 13. Arquitectura basica de una aplicacion para dispositivos.
Fuente: Extraido de https://developer.android.com/jetpack/quide ?hi=es-419

La interaccion entre los componentes basicos de una aplicaciéon con arquitectura
mvvm se puede visualizar en la figura 14. Cada componente solo depende del componente
que esta un nivel mas abajo, solo las clases repository, podrian depender de mas de una

componente, ya que la aplicacion emplearia varias fuentes de datos.

Model Remote Data Source

Figura 14.. Interaccion entre los componentes de una aplicacién.
Fuente: Extraido de https://developer.android.com/jetpack/guide?hl=es-419

Retrofit

2.7.1 Capa de interfaz de usuario

La capa de interfaz de usuario (Ul Layer) hace referencia a los elementos que componen
la interfaz de usuario de una aplicacion. Estos elementos tienen la responsabilidad de
presentar la informacién de manera que sea comprensible y permita la interaccién del usuario

con ellos. Para lograr esta funcionalidad, se utilizan contenedores de estado que son los
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encargados de administrar el estado y de propagarlos. Para administrar los cambios de

estado de la Ul es recomendable emplear clases que extiendan de ViewModel?.

En el proceso de interaccion usuario-aplicacion, el usuario interactia con los
elementos de la Ul, y esta interaccién produce un evento que fluye hasta el contenedor de
estado o ViewModel, en el caso definido en esta practica. El contendor se encargara de llamar
al método de la clase encargada de realizar la accion solicitada por el usuario y, una vez
obtenido el resultado, se producira un cambio de estado. Estos cambios de estado, por lo
general, se realizan a contendores de datos especificos, ya que pueden ser observados por

la Ul y partir de dichos cambios renderizar la nueva informacion y presentarla al usuario.

La comunicacion entre estos componentes sigue un flujo de datos unidireccional, ya
que se intenta separar el lugar donde se producen los cambios de estado, donde se
transforman y el lugar donde se muestran, debido a que se busca cumplir con el principio de
responsabilidad unica y que la Ul solo se encargue de renderizar la informacién. Es
importante aclarar, que en ocasiones tanto el lugar donde se produce el cambio de estado
como el consumidor son el mismo. Un ejemplo de esto es cuando un usuario hace clic sobre
una imagen para obtener mas informacion, en este caso, el cambio de estado es el clic en la
imagen, el ViewModel se encargara de llamar a la l6gica de negocio de la aplicacion para
buscar la informacion y una vez obtenida cambiar el estado para que finalmente sea la Ul la

que se encargara de renderizar la informacién y presentarla nuevamente al usuario.
2.7.2. Capa de dominio.

Como se mencioné con anterioridad, esta capa es opcional, ya que depende de la
complejidad de la aplicaciéon y se encuentra entre la interfaz de usuario y capa de datos, ya
que es la encargada de comunicarse con la Ul y depende de las clases repository, para

proporcionar la informacion solicitada por la Ul.

Su funcionalidad principal es encapsular la I6gica del negocio, es decir, que para
determinadas funcionalidades en la aplicacion que impliquen cierta complejidad, lo correcto
es crear un caso de uso que contenga toda esta légica. El objetivo es que la Ul solo debe
encargarse de presentar los datos al usuario y capturar los eventos que él produzca a partir
de la interaccién con la aplicacion y la capa de la Ul solo se debe realizar operaciones
concernientes a los datos. Es importante mencionar, que los casos de uso pueden ser

empleados por mas de una clase, por lo tanto, su implementacién mejora la escalabilidad y

2 ViewModel: Definen la légica que se aplica a los eventos en la app y, como resultado, producen un
estado actualizado.
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la mantenibilidad del cddigo, debido a que las correcciones o mejoras solo se deben realizar

en una Unica clase.

Por otro lado, al implementar la capa de dominio se evita la duplicidad de cédigo,
facilita la implementacion de test unitarios, ademas de evitar clases grandes que tengan
muchas responsabilidades, ya que esto infringe el principio de responsabilidad unica; por lo
tanto, esta capa favorece la division de responsabilidades al igual que la reutilizacion de

codigo.
2.7.3. Capa de datos

La capa de datos desempefia un papel crucial en la aplicacion, ya que se encarga de
la persistencia y de la gestion de los datos utilizados en la aplicacion. Esta capa puede estar
compuesta por una o varias fuentes de datos, como archivos locales, fuentes de red, bases
de datos locales o Cloud. La informacién proveniente de cada fuente de datos es modelada
en clases o data class, dependiendo del lenguaje de programacién empleado. Esto permite
un manejo mas flexible de la estructura de los datos, ya que solo se consideran aquellos

parametros que son de interés.

Por otro lado, se definen clases repository que estan vinculadas a uno o mas
DataSource. Estas clases tienen como principal objetivo exponer los datos al resto de la
aplicacion, y que estos sean inmutables, lo que significa que otras clases Unicamente pueden
consultar, pero no pueden modificar los datos directamente. De esta forma se garantiza la
coherencia y la integridad de los datos a lo largo de la aplicacion. Ademas, estas clases se
encargan de centralizar la gestion de los datos convirtiéndose en el unico punto de acceso
para la consulta, actualizacién, insercion o eliminacién de los datos, logrando que la fuente
de datos se abstraiga del resto de la aplicacién, ya que es incorrecto que se pueda acceder
al DataSource desde la Ul o desde la capa de dominio. Finalmente, esta clase también se

encarga de la resolucién de conflictos entre las diferentes fuentes de datos.

3. Desarrollo del modelo

3.1. Herramientas empleadas

En esta seccion se describen las herramientas empleadas en el desarrollo de la

Practica Profesional Supervisada, junto a una breve explicacion de cada una de ellas.
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3.1.1. Entornos

Para llevar a cabo el desarrollo del modelo de aprendizaje automatico se emple6
Google Colab o Colaboratory, el cual es un entorno de desarrollo en linea que permite a los
programadores escribir y ejecutar codigo Python en el navegador. Se trata de un servicio
basado en el proyecto Jupyter Notebook. Ademas, Colaboratory ofrece acceso gratuito a
recursos de computo en la nube, incluidas unidades de procesamiento grafico (GPUs) y
unidades de procesamiento tensorial. Es importante mencionar que los recursos que ofrece

no son ilimitados, ya que se busca ofrecer servicios a un gran niumero de usuarios.

Tanto Colaboratory (que es una herramienta Cloud) y Android Studio pueden ser
empleados en los Sistemas Operativos Windows, Mac y Linux. Sin embargo, todo el proyecto
fue desarrollado en un equipo con Windows 10. El equipo cuenta con las caracteristicas

expuestas en la figura 15.

Especificaciones del dispositivo

Procesador

RAM instalada 16.0 GB (13,9 GB utilizable
Id. del dispositivo
Tipo de sistema

Figura 15. Caracteristicas del equipo de trabajo.
Fuente: elaboracion propia basada en los componentes del equipo donde se desarrolld la practica.

3.1.2. Software y librerias

Para la construccion del modelo se empleé el lenguaje de programacion Python. Se
trata de un lenguaje interpretado, que es ampliamente utilizado en el aprendizaje automatico

e inteligencia artificial, asi como también en la ciencia de datos, entre otros casos de uso.

Es importante destacar que Python cuenta con una gran variedad de librerias que
sirven para la creacién de modelos de aprendizaje automatico. En este trabajo se emplearon

las siguientes:

Pandas

Tensor Flow
Tensor Flow Lite
Keras

Numpy
Scikit-learn

keras-tuner
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3.1.3. Dataset Empleado

Se empledé el conjunto de datos "Crop Recommendation Dataset" para el
entrenamiento y validacion del modelo. Este conjunto de datos esta disponible de manera

gratuita en la plataforma Kaggle, la cual ofrece una amplia variedad de datasets.

Crop Recommendation Dataset contiene informacion relevante sobre el suelo y se
construyo utilizando datos de cultivos en la region de la India (ver figura 16). Entre los

parametros de mayor interés que proporciona este dataset se encuentran:

e N: indica la relacién de contenido de nitrégeno en el suelo.
e P:indica la relacion de contenido de fosforo en el suelo.
e K:indica la relacion de contenido de potasio en el suelo.

e Temperature: indica la temperatura del suelo expresada en grados Celsius.
e Humidity: indica la humedad relativa del suelo expresada en porcentaje.
e pH: indica el valor de pH del suelo.

e Rainfall: indica la precipitacion expresada en mililitros.

Cada conjunto de valores del suelo esta asociado a una categoria especifica, que
representa el cultivo correspondiente. Las categorias disponibles en el dataset son las
siguientes: arroz, maiz, garbanzo, frijol rojo, guisantes, frijol de rocio, frijol mungo, vigna
mungo, lenteja, granada, platano, mango, sandia, meldn, manzana, naranja, papaya, coco,

algodon, yute, café, uva.

M P K temperature humidity ph rainfall label
98 42 43 20.879744  82.802744 5.582985 202.935536 rice
85 58 41 21.778462 B9.319644 7.083B8%6 226.655537 rice
6@ 55 44 23.984459 82.328763 7.840287 263.964248 rice
74 35 48 26.491@%6 88.158363 ©£.980401 242.864034 rice
78 42 42 29.130175 81.604873 7.628473 262.717340 rice

187 34 32 26.774637 66.413269 6£.780864 177.774587 coffee
99 15 27 27.417112 56.636362 6£.886922 127.9248l1@ coffee
118 33 30 24,131797 67.225123 6£.362688 173.322839 coffee
117 32 34 26.272418 52.1273%4 6£.758793 127.175293 coffee

le4 18 3@ 23.683816 68.390475 6£.779833 148.937841 coffee

Figura 16.. Extracto del set de datos Crop Recommendation.
Fuente: elaboracién propia basada en la practica.

3.2. Analisis del Dataset

Antes de iniciar el desarrollo del modelo, se realizé un analisis del conjunto de datos
utilizado. El propdsito principal de esta tarea fue comprender las caracteristicas, la distribucién
y las relaciones entre los parametros y sus respectivas etiquetas. Para lograrlo, se emplearon

diversas herramientas, incluido ciertos graficos. Ademas, se busco identificar problemas de
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completitud de los datos, es decir, analizar si todas las caracteristicas estaban completas o
existian datos faltantes. Luego, se llevé a cabo una busqueda de valores atipicos (outliers) y
de errores en los datos. Este proceso contribuyé a determinar la calidad general de los datos

y el procesamiento necesario, antes de continuar con la etapa de entrenamiento.
3.2.1. Distribucion de los datos

El primer paso del analisis del dataset consisti6 en comprender la distribucion de las
categorias en el conjunto, es decir, la cantidad de muestras que corresponde a cada categoria.
Esto es fundamental, porque permite determinar si se esta trabajando con un conjunto de
datos balanceado o no. Para llevar a cabo esta tarea, se empleé la libreria Pandas y se

obtuvieron los resultados expresados en la figura 17.

rice 168
maize 180
jute 188
cotton 1889
coconut 18@
papaya 18@
orange 180
apple 180
muskmelon 168
watermalon 180
grapes 188
mango 18@
banana 180
pomegranate 188
lentil 168
blackgram 168
mungbean 180
mothbeans 1889
pigeonpeas 18@
kidneybeans 18@
chickpea 180
coffee 16

Figura 17. Cantidad de muestras por categorias
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Como se puede observar en la figura, el conjunto de datos se muestra completamente
equilibrado, dado que se disponen de 100 muestras para cada clase. Es muy importante que
el conjunto de datos esté balanceado, ya que un conjunto desbalanceado puede resultar en
un rendimiento sesgado del modelo hacia las clases mayoritarias. Esto puede implicar en que
el modelo tenga dificultades para generalizar cuando se trabaja con datos nuevos vy, por

consiguiente, presentar errores en la clasificacion.
3.2.2. Completitud de los datos y deteccion de errores

A continuacion, se llevd a cabo un analisis exploratorio para identificar la presencia

de atributos incompletos, cuyos resultados se presentan en la figura 17. A partir de este
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analisis se llegd a la conclusion de que todos los atributos contenian datos. Ademas, se
procedié a evaluar si existian datos erréneos en el conjunto de datos, por lo tanto, se investigd
el tipo de dato de cada atributo tal como se muestra en la figura 18. Al tratarse en su mayoria
de atributos del tipo numéricos, se descarta la presencia de datos erroneos.
Consecuentemente, el siguiente paso fue detectar valores atipicos (outliers). Cabe destacar
que cuando se investigd el tipo de dato de cada atributo, se determiné que las categorias
(llamadas “label” en el conjunto de datos) eran de tipo Object. Esta es una cuestion importante,
ya que algunos algoritmos de clasificacion requieren que las etiquetas sean del tipo numérico
para poder procesarlas adecuadamente. Esto se debe a que estos algoritmos realizan
operaciones matematicas con las etiquetas, como calculos de distancias, comparaciones y
ajuste de parametros, entre otros. En consecuencia, la conversion de las etiquetas a formato

numeérico es esencial para garantizar el correcto funcionamiento de los algoritmos.

N

P

K
temperature
humidity

ph

rainfall
label

[aow I oo B o B e R v T o T o R w2v

Figura 18. Completitud del conjunto de datos.
Fuente: elaboracion propia, basada en la practica.

N inted
P inted
K inted
temperature floatbd
humidity floatbd
ph floatbd
rainfall tloatbd
label object

Figura 19. Tipo de datos de cada atributo
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

3.2.3. Deteccion de datos atipicos

Finalmente, se analizaron los datos atipicos® y en este caso se abordaron dos
enfoques diferentes: el primero fue emplear un diagrama de cajas (Ver figura 20 a la 26) por
cada atributo. Este tipo de diagramas brinda informacion sobre parametros estadisticos tales
como: la media, los cuartiles y la distribucién de los datos respecto a ellos. Sila media es mas

préxima al primer cuartil (Q1), esto sugiere que predominan los valores bajos y que

3 Datos atipicos: también conocidos como outliers, son datos que se encuentran por fuera de los limites
superior o inferior, los cuales estan definidos por el rango Intercuartil.
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posiblemente existan algunos valores altos (atipicos) que estén ampliando la distribucion en
direccién al tercer cuartil (Q3). Por otro lado, si la media es mas préxima al tercer cuartil,
implica que predominan valores altos y que podrian existir valores atipicos hacia el primer
cuartil. Un ejemplo de esta situacién se puede visualizar en la Figura 20 para la categoria
“apple” (manzana), donde la media se encuentra mas cercana a Q1, en consecuencia,
pueden existir outliers en los valores que comprenden al Q3. La misma situacion se repite
en la figura 23 para la categoria “Kidneybeans” (Frijoles Rojos), donde la media esta mas

proxima al Q1, y, por lo tanto, pueden existir outliers en el rango Q3.

Diagrama de Cajas de la Caracteristica Nitrogeno

140

120
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60 4
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(5.

Valor de la Caracteristica

=

(=]

& .& & *b ‘*-"
@@{-“ﬁ é(;q*q*@f éb&&& "‘Q'b‘p"
Figura 20. Diagrama de cajas para visualizar la distribucién del Nitrégeno en cada una de las categorias.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.
Diagrama de Cajas de la Caracteristica Fosforo

Valor de la Caracteristica

Figura 21. Diagrama de cajas para visualizar la distribucion del Fésforo en cada una de las categorias.
Fuente: elaboracién propia basada en la practica.
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Diagrama de Cajas de la Caracteristica Potasio
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Figura 22. Diagrama de cajas para visualizar la distribucion del Potasio en cada una de las categorias.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.
Diagrama de Cajas de la Caracteristica Temperatura
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Figura 23. Diagrama de cajas para visualizar la distribucion de la temperatura en cada una de las categorias.
Fuente: elaboracién propia basada en la practica.
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Diagrama de Cajas de la Caracteristica Humedad
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Figura 24. Diagrama de cajas para visualizar la distribucion de la humedad relativa en cada una de las categorias.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Diagrama de Cajas de la Caracteristica pH
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Figura 25. Diagrama de cajas para visualizar la distribucion del pH en cada una de las categorias
Fuente: elaboracién propia basada en la practica.
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Diagrama de Cajas de la Caracteristica Lluvia
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Figura 26. Diagrama de cajas para visualizar la distribucion de la lluvia en cada una de las categorias.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Para descartar la presencia de outliers en el conjunto de datos analizado, se llevé a
cabo el segundo enfoque, el cual es analitico. Este nuevo analisis consistié en el calculo del
Rango intercuartilico (IQR), definido como la diferencia entre el tercer cuartil y el primer cuartil.
Luego, se definid un limite superior y otro inferior. De esta manera, cualquier valor que se
encuentre por fuera de esos limites se lo denomina dato atipico. Los limites definidos se los

pueden expresar de la siguiente forma:

e limite inferior = Q1 —1.5*IQR
e limite superior = Q1+ 1.5*IQR

Por lo tanto, cualquier valor de g que cumpla con las siguientes condiciones se lo

considera como un outlier leve:
g <Q1—15+IQR, obien g > Q1+ 1.5*IQR

El ultimo proceso mencionado para el calculo de outliers es iterativo, ya que se debe

evaluar cada una de las caracteristicas de cada una de las categorias del conjunto de datos.

Si bien pueden apreciarse algunas observaciones en el analisis de los datos por
métodos graficos, que sugieren la posible presencia de valores atipicos, el posterior calculo
analitico de los rangos intercuartiles descarté la existencia de tales valores atipicos en el

conjunto de datos.
3.2.4. Preprocesamiento de los datos

Una vez finalizado el proceso de andlisis del conjunto de datos, se obtuvo como

conclusion que los mismos estaban balanceados, completos, que no existian errores en los
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valores de los atributos y, ademas, no se detectaron outliers. En consecuencia, se determiné
que el dataset es apto para entrenar un modelo de clasificacién. Sin embargo, se modificaron
los nombres de las etiquetas, para que las mismas sean descriptivas respecto al atributo que
representa. Por otro lado, los datos numéricos fueron redondeados a dos cifras significativas,
ya que en el set de datos original se emplearon seis cifras significativas. Este ultimo cambio
mencionado, se realizé para reducir la complejidad numérica, debido a que los célculos se
vuelven mas simples y requieren menos recursos; ademas, este cambio permite que el
algoritmo sea menos sensible a variaciones pequefas y, por consiguiente, pueda converger

mas rapido.
3.2. Modelos de clasificacion

En esta seccion se abordaran los diferentes modelos de clasificacién construidos a lo
largo del desarrollo de la practica profesional, incluyendo su entrenamiento y el rendimiento

obtenido para cada uno de ellos.

Por otro lado, al momento de seleccionar los modelos a desarrollar se tuvo en cuenta los

siguientes aspectos:

e Problematica que se desea resolver: el caso de estudio es un problema de clasifica-
cion por lo tanto se estudiaron los algoritmos que abordan este tipo de problematica.

¢ El tamano del conjunto de datos con el que se va a trabajar: ya que si se trabaja con
grandes conjuntos de datos es recomendable trabajar con redes neuronales, mientras
que si trabaja con un menor niumero de muestras se puede trabajar con SVM.

o Composicion de las caracteristicas del conjunto de datos: este punto hace referencia
a si las caracteristicas son categoricas, numéricas o una combinacion de ambas. Este
punto es de suma importancia, debido a que algunos algoritmos no permiten variables
categéricas en sus caracteristicas, por lo tanto, es necesario realizar una conversion
mediante alguna técnica, como one-hot. Otros algoritmos no permiten que las catego-
rias sean nominales, por lo que nuevamente es necesario llevar a cabo una conver-
sion.

¢ Velocidad de prediccion: algoritmos como SVM, regresion logistica y algunos tipos de
redes neuronales son mas rapidos al momento de realizar predicciones en compara-
cion a otros, como K vecinos mas cercanos (kNN), algoritmos de conjunto o redes
neuronales profundas.

¢ Disponibilidad de memoria RAM para la carga del conjunto de datos: para el caso de

estudio no existe una limitante en este aspecto ya que el set de datos es pequefio y
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posee aproximadamente 2300 registros. Sin embargo, si se trabajara con un gran nu-
mero de muestras y existiera un limitante respecto a la RAM es aconsejable trabajar
con algoritmos de aprendizaje incremental, para que puedan mejorar el modelo en la

medida que se agreguen datos gradualmente.

Una vez analizado cada uno de los aspectos anteriormente mencionados, se emple6
como apoyo el diagrama de seleccion de algoritmos expuesto por Scikit-lern (ver figura 27)

para determinar qué algoritmos analizar.

scikit-learn

algorithm cheat-sheet
START

"

clustering P

=

dimensionality
reduction

Figura 27. Diagrama de seleccion de algoritmos.
Fuente: Burkov, A (2019). “Basic Practice” en The Hundred-Page Machine Learning Book. Capitulo 5.2, p 9.

3.3.1. Support Vector Machine

El primer modelo que se desarrollé fue una Maquina de Vectores de Soporte (SVM:
Support Vector Machine). Se utilizé la libreria de scikit-learn para la construccion del mismo.
Como se trabajo en un problema de clasificacion multiclase se tuvo que hacer uso de una
funcion Kernel. En primera instancia, se empled una funciéon de kernel Sigmoide, debido a
que se realizé un analisis del grafico de dispersion (ver figura 28) en la que se representan
los atributos nitrogeno vy lluvia, de cada una de las categorias de clasificacion, que se
encuentran sefialadas en el lado derecho de la figura. Al disponer de una gran cantidad de
categorias solapadas, se observd que no se podia establecer facilmente un hiperplano de

separacion en la misma dimension de los datos originales, por lo que se concluyd que los
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datos no eran linealmente separables. Sin embargo, al realizar la validacion cruzada con
cross_val_scorel se obtuvo una tasa de aciertos de aproximadamente del 32%. Por lo tanto,
se determiné que era necesario realizar un ajuste en los hiperparametros del modelo,
consecuentemente se utilizo la técnica GridSearchCV4 para determinar cual de los siguientes
tipos de kernel era el mas adecuado: linear (Kernel lineal), poly (kernel polindmico), rbf (kernel
que emplea la funcién de base radial) y, por ultimo, sigmoid (kernel que emplea la funcion
sigmoide). El resultado que se obtuvo fue que el kernel mas éptimo era el lineal, el cual se
suele emplear cuando los datos son aproximadamente linealmente separables, esto implica

que no se requiere realizar una transformacion de los datos a una dimension superior.
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Figura 28. Grafico de dispersion de los atributos Nitrogeno y Fésforo de cada una de las categorias de clasificacion.
Fuente: elaboracién propia basada en la practica.

Por otro lado, también se utilizé la técnica GridSearchCV para determinar el valor de
C®y se obtuvo como resultado el valor 5. Ademas, se establecio el decision_function_shape

4 GridSearchCV: es una técnica que se emplea para obtener los hiperparametros mas 6ptimos del
modelo con el que se esta trabajando.

5C: es un parametro de regularizaciéon que controla el equilibrio entre maximizar los margenes entre
las diferentes clases y minimizar los errores de clasificacion.
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Scomo ‘ovr’ 7, para que se cree un clasificador binario por cada categoria del conjunto de
datos. Finalmente, se empleé la funcion de perdida Hinge y el optimizador SMO, que son las

opciones por defecto de la libreria.

Luego de ajustar los hiperparametros, se llevé a cabo nuevamente la validacion
cruzada con cross_val_score y se obtuvieron los resultados que se pueden apreciar en la
figura 29. El rendimiento promedio es del 98,6% en comparacién al 32% que se habia

obtenido con la utilizaciéon del kernel de base radial.

Puntajes de cada pliegue: [8.977 8.984 8.98% 8.989 @.5951]
Puntaje promedic: @.985289858982891

Figura 29. Rendimiento general del modelo y de cada pliegue.
Fuente: elaboracion propia, basada en la practica.

Como consecuencia de los resultados obtenidos de la validacion cruzada, se concluyé
que la seleccion de los hiperparametros del modelo fue la correcta. Por lo tanto, se generé
un nuevo modelo y, al momento de entrenarlo, se debié emplear todo el conjunto de datos,
ya que esto lo dota de una mayor capacidad para generalizar. Sin embargo, al no contar con
un conjunto de prueba independiente, para determinar que el mismo no se sobreajusto a las
muestras, se debié separar el conjunto de datos en entrenamiento y pruebas. Por lo tanto,
con el primero se entrend el modelo con el método fit, y con el segundo se evaluo el

rendimiento para determinar la capacidad de clasificar en datos no conocidos
3.3.2. Regresion Logistica.

El segundo modelo que se desarrollo, empled el algoritmo de Regresion Logistica.
Para optimizar la funcién de costos se aplicé el solver® newton-cg, aunque se podria haber
elegido otro solver, tales como Ibfgs (es el configurado por defecto), sag (que se lo suele
emplear en conjuntos de datos grandes) y saga (que es una variante de sag); sin embargo,
se comprobo que con newton-cg el modelo converge a una velocidad mayor, en comparacion
con los demas solver mencionados. Ademas, se observd que el algoritmo requeria de al
menos 266 iteraciones para lograr la convergencia. Por otro lado, se empleé el regularizador

L2 y la funcién de costos multinomial, que son las configuradas por defecto en la libreria.

6 Decision_function_shape: es un parametro que se debe definir en los modelos de clasificacién multi-
clase, para indicar qué estrategia se empleara para resolver la clasificacion.

7 Ovr: cuando se indica como estrategia ovr, se crea un clasificador binario por cada categoria y se
contemplan las dos posibilidades, positivo o negativo.

8 Solver: en el contexto de un modelo que emplee la regresion logistica como algoritmo, los solver son
optimizadores especificos utilizados para encontrar los coeficientes éptimos del modelo.
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Una vez definidos los ajustes de los hiperparametros se llevé a cabo la validacion
cruzada con cross_val_score que es una de las técnicas mas sencillas de emplear. Ademas,
permite estimar la capacidad de generalizacion del modelo y, posteriormente, realizar los
ajustes necesarios. Es importante resaltar, que cross_val_score tiene la finalidad de estimar
el rendimiento, pero no retorna un modelo capaz de clasificar datos nuevos, por lo tanto, sirve

como guia para conocer la efectividad del modelo para resolver el problema de clasificacion.

En la figura 30 se puede apreciar un fragmento de cddigo en el cual se genera una
instancia cross_val_score y se pasaron como parametros: el clasificador, que en este caso
es el de regresion logistica, la “x” representan las variables independientes, que son los
atributos de todo el conjunto de datos de entrenamiento y la “y” representa la variable
dependiente, que son las categorias de todo el conjunto de datos, por ultimo, se definié la

métrica con la se evalud el rendimiento general del modelo que es f1-score.

from sklearn.model_selection import cross_wval_score

from sklearn.metrics impeort f1_score, make scorer

f1l_scorer = make_scorer(fl_score, average="macro’)

scores = cross_val_score{clasificador, x, y, cv=5, scoring=fl_scorer )
print("Puntajes de cada pliegue:", scores)

print("Puntaje promedioc:", scores.mean())

Figura 30. Validacion cruzada con cross_val_score.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Los resultados que se obtuvieron de cada pliegue o subconjunto con cross_val_score, son

los siguientes:

e Primer pliegue 98,9%

e Segundo pliegue 98,6%
e Tercero pliegue 98,6%
e Cuarto Pliegue 98 %

e Quinto pliegue 98.4%

El resultado del rendimiento promedio general obtenido teniendo en cuenta la métrica

F1 Score fue de 98.5% de precision.

Como método adicional de validacién cruzada se emple¢ la clase StratifiedKFold® en
el conjunto de entrenamiento, para realizar una division de k pliegues con la que se entrené
y valido el modelo. Se eligio esta clase, debido a que asegura que cada subconjunto o pliegue

contenga la misma cantidad de muestras por categoria. Luego se llevé a cabo el proceso de

9 StratifiedKFold es una clase de la libreria scikit-learn empleada para realizar validacién cruzada.
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validacién de cruzada (ver Figura 31). En ella se puede visualizar que el conjunto de datos
fue subdividido en 5 subconjuntos o pliegues. Cada uno de ellos debia tener
aproximadamente el mismo tamano, y las categorias debian estar mezcladas de tal forma
que cada pliegue se encuentre balanceado. Estos 5 pliegues fueron recorridos mediante el
uso de un bucle for y, en cada iteracion el modelo fue entrenado y validado. De cada pliegue

se pudo conocer el rendimiento del modelo en el entrenamiento (ver figura 32).

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.model_selection import Stratifiedkrold
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import classification_report

skf = stratifiedkFold{n_splits=5, shuffle=True, random_state=1}

def cvix, ¥y ):
fold no = 1
accuracy_scores = []
for train_index, test_index in skf.split{x, v):
¥ _train, X_test = x.iloc[train_index], x.iloc[test_index]
y_train_fold, y _test fold = y.iloc[train_index], w¥.iloc[test_index]

clasificador.fit(X_train, y_ftrain_fold}
y_pred = clasificador.predict{X test)
accuracy = accuracy_score(y_test fold, y _pred}
print({"Fold", str{fold no}, "Accuracy:', accuracy)}
fold_no += 1
accuracy_scores.append{accuracy)

return accuracy_scores

dCCcuracy_scores = cvi(X, ¥J

y_pred_test = clasificador.predict{x)

average_accuracy = sum{accuracy_scores) /S len{accuracy_scores)
print{"Promedioc del clasificador”, average_accuracy )
print{classification_reportiy, y_pred_test})

Figura 31. Aplicacion de validacion cruzada con StratifiedKFold.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Fold 1 Accuracy: B.98381136363636364
Fold 2 Accuracy: B.983863563636363636
Fold 3 Accuracy: 9.9744318181818182
Fold 4 Accuracy: ©.9857954545454545
Fold 5 Accuracy: ©.9829545454545454

Figura 32. Accuracy de cada pliegue con StratifiedKFold.
Fuente: elaboracion propia basada en la préactica.

Con los resultados obtenidos de ambos métodos de validacion cruzada se pudo
concluir que los hiperparametros seleccionados son los adecuados, ya que en promedio se
logré una precision cercana al 98%. Por lo tanto, se generd un nuevo modelo y, al igual que
en el caso de entrenamiento del modelo que emplea SVM, se debid dividir el conjunto de

datos en dos. El primero, esta destinado al entrenamiento del modelo, y representa el 80%
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del total de las muestras, mientras que el segundo conjunto es el de prueba, con este se

evaluo la capacidad del modelo de clasificar datos nuevos.
3.3.3. Red Neuronal Densa.

Para este caso, se empleé la libreria de Tensor Flow para el desarrollo de una red
neuronal Secuencial y Densa. Fue necesario realizar una transformacion en los datos, ya que
los mismos eran Dataframe10, debido a que se habia empleado la libreria pandas para leer
el archivo .csv, que contenia el conjunto de datos con el que se trabajo. Sin embargo, un
modelo desarrollado con Tensor Flow, requiere que los datos sean del tipo tensores11. Es
por ello que primero, se dividié el conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento, que
representaron aproximadamente el 80% del total y, el restante fue el conjunto de prueba.
Posteriormente, se procedid a transformar tanto el conjunto de prueba como el de

entrenamiento en tensores.

Luego, se debio reemplazar las diferentes categorias que eran string a enteros. Para
llevar a cabo esta conversion existen dos enfoques. El primero consiste en reemplazar cada
una de las categorias por numeros. Este enfoque se lo suele abordar cuando se trabaja con
variables ordinales12, mientras que si se trabaja con variables nominales13 se emplea el
enfoque one-hot. Esto consiste en anadir una nueva variable binaria por cada categoria y en
las observaciones, que pertenezcan a esa categoria contendran un valor de 1 en caso de ser

positivo, de lo contrario un 0.

A pesar de que las categorias que conforman el set de datos son variables nominales,
se considerd que era mas apropiado emplear el primer enfoque, ya que, al ser 22 categorias,
utilizar el método one-hot implicaria aumentar significativamente la dimensionalidad de los

datos.

Posteriormente, se tuvo que definir los hiperparametros del modelo, para ello se podia
seguir dos enfoques, el primero, era probar de forma manual el nUmero de capas y la cantidad
de neuronas que debian contener, luego evaluar el rendimiento y realizar los ajustes que

fueran necesarios. Este proceso puede ser muy largo y poco eficiente, por lo tanto, se empled

19 Dataframe: es una estructura de datos de tamafio variable, tabulares y bidimensionales. Los datos
se estructuran en filas y columnas.

! Tensores: son matrices multidimensionales, con un tipo uniforme de datos. Son inmutables, es decir,
que no pueden ser modificados.

12 variables ordinales: son palabras, pero se les puede dar un orden jerarquico, es decir, que se puede
establecer un orden de precedencia.

13 Variables nominales: son palabras, pero no se les puede dar ningun tipo de orden de procedencia a
las categorias y un ejemplo de ello, son categorias de frutas.
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el segundo enfoque, que consiste en la busqueda de los hiperparametros por medio de
funciones expuestas por librerias. Como el modelo se lo iba a crear empleando Tensor-Flow,
se utilizé la funcién RandomSearch de la libreria kerastuner. Finalmente, el resultado que se
obtuvo fue que la red debia estar compuesta por 3 capas internas. En la capa de entrada, el
numero de neuronas se determina por la cantidad de atributos en las muestras, que en este
caso fue 7. Luego, la primera capa interna se compuso por 128 neuronas, y las siguientes se
contuvieron 256 neuronas cada una. Por ultimo, la capa de salida en los problemas de
clasificacion debe tener el mismo numero de neuronas que categorias en el conjunto de datos,
por lo tanto, se definid 22 neuronas. Ademas, se empleé la funcion de activacién ReLU en las
capas ocultas, mientras que la ultima capa utilizé Softmax, especialmente disefiada para

problemas de clasificacion multiclase.

Es importante resaltar que se defini6 la funcibn de pérdida
SparseCategoricalCrossentropy, que se la emplea cuando se esta trabajando con mas de
una categoria y las mismas estan representadas por numeros enteros. Ademas, se empled
el optimizador Adam y se definié que el modelo debia recorrer 70 veces el conjunto de datos

de entrenamiento.

Al igual que en los modelos anteriormente expuestos, se llevo a cabo la validacion
cruzada y se midid6 empleando la métrica Accuracy esto nos permite conocer el rendimiento
del modelo en diferente conjunto de entrenamiento y validacion. Los resultados que se
obtuvieron son los expuestos en la imagen 33. En ella se puede visualizar que en general el
modelo alcanzé una precisién cercana al 96%, por lo tanto, los hiperparametros

seleccionados son acordes al conjunto de datos.

11/11 - @s 2ms/step - loss: ©.B838 - accuracy: 8.9773
11/11 - @s 2Zms/step - loss: @.8772 - accuracy: 8.971&
11/11 - @s 3ms/step - loss: ©.B823 - accuracy: 8.9682
11/11 - @s 3ms/step - loss: ©.1452 - accuracy: 8.9375
11/11 - @s 3ms/step - loss: 8.1737 - accuracy: .9483

@.9573863744735718

Figura 33. Indica el rendimiento general del modelo y de cada uno de los subconjuntos.
Fuente: elaboracion propia, basada en la practica.

Con los hiperparametros definidos se llevo a cabo el entrenamiento del modelo y, en

la figura 34, se puede ver la evolucién de la precision conforme se ejecutan las épocas.
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Figura 34. Evolucion de la precision en el conjunto de entrenamiento.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Tras analizar los 3 modelos construidos, se determind que el ultimo expuesto es el
que se debia emplear en la aplicacién desarrollada en Android. Esta decision se basé en la
compatibilidad entre las librerias Scikit-learn, Tensor Flow y Android. Para llevar a cabo la
integracion entre el modelo de aprendizaje automatico y Android, es necesario que éste sea
del tipo TensorFlow Lite y, debido a que no existe una compatibilidad directa Android y otras
librerias, para este tipo de integraciones, se opt6 por el modelo desarrollado en TensorFlow.
Es importante aclarar, que se podria haber abordado un enfoque que consiste en convertir
los modelos construidos con Scikit-learn a TensorFlow. Sin embargo, esta conversién no es
totalmente segura debido a que ambas librerias no son intrinsecamente compatibles, ya que

presentan diferencias en las arquitecturas de cada una.
4. Desarrollo de la aplicacion Movil

Para el desarrollo de la aplicacion movil se utilizo el lenguaje de programacion Kotlin
y el IDE Android Studio. Un IDE es un entorno de desarrollo integrado que no solo permite
escribir y ejecutar cédigo, sino que proporciona un conjunto de herramientas que hace que el
proceso de desarrollo sea mas simple y eficiente. Algunas de las herramientas que
proporciona Android Studio son las siguientes: compilacion y depuracion de cédigo, sintaxis
inteligente, emulaciéon de dispositivos moviles, entorno unificado para el desarrollo de todo
tipo de dispositivos Android, integracion con GitHub, herramientas de Lint para identificar

problemas de rendimiento, usabilidad y compatibilidad de versiones, entre otras.

Las especificaciones del equipo para la instalacién del IDE son los detallados en la

figura 35.
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Requisito Minimo Recomendado
50 Microsoft Windows 8 de 64 bits La version mas reciente de

Windows de 64 bits

RAM 8 GB de RAM 16 GB de RAM o0 mas
CPU Arguitectura de la CPU de x86_64, procesador Intel Core de segunda Procesador Intel Core mas
generacion o posterior, 0 CPU AMD compatible con un framework de reciente

hipervisor de Windows

Espacio en el 8 GB (IDE y SDK de Android y Emulator) Unidad de estado sdlido con
disco 16 GB 0 mas

Resolucion de 1280 x 800 1920 % 1080

pantalla

Figura 35. Especificaciones que debe tener un equipo para poder instalar Android Studio.
Fuente: Recuperado de https://developer.android.com/studio/install?hl=es-419

Por otro lado, para llevar a cabo las diferentes funcionalidades de la aplicacion se hizo

uso de las siguientes librerias:

o Dagger hilt: para llevar a cabo la inyecciéon de dependencia.

o MPANdroidChart y DonutGaugeView: se empled esta libreria para la representacion
grafica de la informacion.

e Picasso: es una libreria que permitio la carga de imagenes mediante url en un com-
ponente del tipo imageView.

o TensorFlow-lite: se lo empled para la gestion del modelo dentro de la aplicacion An-
droid.

e Lottie: se encargd de gestionar las animaciones que se emplean cuando esta en pro-

ceso de carga de la informacién, previamente a ser presentar la informacion al usuario.

Ademas, se emplearon dependencias de Android que estan orientadas a
componentes optimizados para ciclos de vida de las actividades y fragmentos y, para la
integracion entre la aplicacion Mobile y el modelo de aprendizaje, se empled el servicio de

Firebase'*, Machine Learning.

También se emplearon otros servicios Firebase, los cuales son: Firestore Database:
que es una base de datos Cloud, no relacional y altamente flexible y escalable v,
Authentication que proporciona diversos proveedores para el proceso de autenticacién de un

usuario con una aplicacion, ya sea web o movil.

14 Firebase es una plataforma Cloud, que ofrece una amplia gama de herramientas y servicios, algu-
nos de los cuales son gratuitos y que sirven para el desarrollo de las aplicaciones web y méviles
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4.1. Integraciéon del modelo con la aplicacién

Luego de convertir el modelo de red neuronal densa de TensorFlow a TensorFlow Lite,
se realizé la descarga de la misma. Para integrar dicho modelo, con Android existen diferentes
enfoques, para el desarrollo de esta Practica Profesional Supervisada se hizo uso de la

plataforma Firebase.

Para integrar Android con Firebase, en primer lugar, fue necesario registrar la
aplicacion y para ello se debe indicar el nombre de la misma, que se encuentra en el archivo
Gradle, de la aplicacion Android. En la plataforma, luego y de forma opcional, se puede
registrar el SHA-1. Posteriormente, se debe anadir el archivo de configuracién de Firebase al

proyecto Android.

Una vez concluidos los pasos anteriores, en la consola de Firebase, se debe

seleccionar la opcion “Machine Learning” y cargar el archivo. tflite, del modelo.

En cuanto a la aplicacion, se desarrollé una clase llamada MachineLearning, en ella
se implementd un método que facilita la conexion a Firebase para la descarga vy
almacenamiento local del modelo. Se adoptd este enfoque para evitar descargas
innecesarias del modelo, optimizando la eficiencia de la aplicacion. Ademas de gestionar la
descarga del modelo, este método setea el Interpreter, que es una interfaz para la ejecucién

del modelo y es el encargado de realizar las inferencias.

La clase MachineLearning también incluye otros métodos esenciales, que son los

siguientes:

o Creacion del tensor de entrada: se construye en funcién de la informacion de la huerta
asociada a un usuario.

e Creacion del tensor de salida: en él se almacenan los resultados de la inferencia.

¢ Inferencia del modelo: este recibe como parametros los tensores de entrada y de sa-
lida y una vez concluida la inferencia, los resultados son almacenados en los tensores
de salida.

o Interpretacion de los resultados: este método recibe como parametros una lista con
todas las posibles etiquetas de clasificacién y, mediante el uso del tensor de salida
(que ya contiene el resultado de la inferencia), se puede conocer el indice y determinar
en la lista de etiquetas cual fue la predicha, ademas de conocer la probabilidad de

acierto.
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4.2. Requerimientos de la aplicacion

Para obtener el modelo que se encarga de realizar la clasificacién de los diferentes
cultivos es necesario que la aplicacion cuente con internet, por ello se debié agregar en el
archivo manifest el permiso de acceso a internet. Como este no implica un riesgo de
seguridad para el dispositivo no es necesario que el usuario lo autorice. Ademas, como la
aplicacion solamente emplea como DataSource la base de datos Cloud Firestore y no existe
ningun tipo de almacenamiento local, es necesario que para el funcionamiento correcto de la

misma el dispositivo siempre se encuentre con conectividad a internet.

Por otro lado, es importante resaltar que la versién minima de Android permitida es
API 24, que abarca a los dispositivos con Android 7 y superiores; sin embargo, el target SDK
o nivel de API de destino es para los dispositivos con Android 13. Esto ultimo, se determiné
debido a las politicas de seguridad publicadas por parte de PlayStore, que obliga a que todas
las aplicaciones ya sean nuevas o publicadas. Ademas, tiene que tener como objetivo Android
API 33, debido a que se implementaron una serie de mejoras en cuanto seguridad, privacidad
y rendimiento. En sintesis, la aplicacion puede funcionar correctamente en aquellos

dispositivos que posean de Android 7 al 13.
4.3. Diseino de la Ul de la aplicacion.

La Aplicacion se encuentra dividida en la capa de interfaz de usuario que esta
conformada por dos actividades y seis fragment's. Ademas, se cred una clase abstracta y en
ella se definieron una serie de métodos, que son comunes en todos los fragmentos, como
inflar las vistas, definir el binding, dar visibilidad a las animaciones, detenerlas y la I6gica para
mostrar mensajes al usuario. Por otro lado, se establecieron otros métodos abstractos cuya
implementacion depende del fragmento que extiende de la clase, algunos de ellos se
encargan de setear los componentes necesarios de la Ul u observar los eventos a los que

estan suscriptos. Es importante aclarar, que los 6 fragmentos extienden de esta clase base.

Dado que los fragment no realizan llamadas asincrénicas, debido a que no es una
practica recomendable, ya que pueden bloquear el hilo principal de la aplicacién, ademas, de
que viola el principio de responsabilidad unica, se definié una clase ViewModel por cada

fragment. Estos son los encargados de controlar los eventos y delegarlos a las otras capas

15 Fragment estan conformados por layout, es ellos se definen los componentes de la Ul con los que
interactua el usuario, como botones, textview, edittext, entre otros. En estos casos los layout estan
enlazados a una clase que extiende de Fragment, y es en estos ultimos donde se controlan los eventos
realizados por el usuario
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de la jerarquia. Por lo tanto, son los encargados de realizar las llamadas asincrénicas a la
capa de dominio, que a su vez llama a la capa de datos y esta se conecta con el DataStore
para obtener los datos. Para poder llevar a cabo esta tarea, se emplearon corrutinas y se
definido que se debian ejecutar en el Scope del ViewModel. Una vez que se obtuvo una
respuesta, esta es almacenada en un contenedor de datos observable, en particular se
emplearon MutableLiveData, pero estos se definieron como privados dentro de la clase
ViewModel. Para que los fragmentos se puedan suscribir a estos y recibir la informacion
obtenida del DataStore, se emplearon LiveData, y tienen la particularidad que no pueden ser
modificados, de esta forma se garantizd que los cambios en los valores solo se puedan

realizar dentro de la clase ViewModel.

En el método onCreate de la clase abstracta se establecié el método que observa a
estos LiveData y, ante cualquier cambio de estado en ellos, notifica a todos los observadores
(fragmentos), que posean un de ciclo de vida activo, para que se lleven a cabo las

operaciones necesarias en el Ul.
4.4. Diseno de la capa de datos

La capa de datos en la aplicacion emplea exclusivamente la base de datos Cloud
Firestore como fuente principal de datos (DataSource) y para persistencia de los mismos. En

esta base de datos, se definieron dos colecciones principales:

o Crop: que contiene informacion general de los cultivos y en ella se distinguen cuatro
documentos:

o Croplnfo: contiene una breve descripcién y una URL representativa para cada
cultivo. La informacién mostrada en la pantalla "Cultivo Seleccionado" se ex-
trae de esta coleccion.

o LabelClasfication: este documento es una coleccién que contiene las etiquetas
que el modelo puede predecir. Si se cambia el modelo, por otro que pueda
clasificar un numero mayor de etiquetas, este documento debe ser actuali-
zado.

o ValuesMAxMin: es una coleccién de documentos que tiene los valores maxi-
mos y minimos de lluvia de cada cultivo.

o ListCrop: esta conformado por una colecciéon de documentos, donde cada uno
de ellos tiene una informacién aproximada del pH, temperatura, humedad, po-

tasio nitrégeno y fésforo, que son necesarios en el suelo para que un cultivo
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pueda desarrollarse. La informacién contenida es la que se visualiza en la pan-
talla “Tipos de cultivos”

o UserLandData: esta conformado por un unico documento, el cual esta relacionado a
los usuarios que se loguean en la aplicacion. Este documento esta conformado por
una coleccién de documentos, donde cada uno de ellos contiene informacion de los
parametros del suelo de la huerta asociada al usuario y representa el histérico de la

huerta.

En la aplicacion, cada uno de estos documentos y colecciones fueron modelados en
data class y, para poder lograrlo, se definié una clase Singleton que contiene funciones de
extension. Ademas, tienen por objetivo mapear la respuesta de FireStore, y son del tipo
MutableMap<String, Any> en dtaclass diferentes. Consecuentemente se pudo representar la
estructura de los datos de una forma mas simple, manejable y que solo contemple los datos

gue son relevantes.

Por otro lado, se desarrollaron por cada data class su respectiva clase repository, que
representa el unico punto de acceso a la informacion y, por ende, son las clases que contienen
las consultas que son relevantes en la aplicacion. Es importante resaltar, que las operaciones
de eliminar, actualizar o insertar datos concernientes a los cultivos, no son casos de uso

definidos, por lo tanto, dicha funcionalidad no existe en la aplicacion.

Es relevante sefialar, en la base de datos se llevo a cabo la definicién de una regla de
seguridad, que permite que se puedan consultar los datos contenidos en los documentos
aquellos usuarios que estén logueados dentro de la aplicacién. Esta medida evita que la base

de datos sea publica y que cualquier persona pueda acceder a los datos contenidos en ella.
4.5. Diseno de la capa de dominio

En esta capa se definieron los casos de uso que contiene la logica de la aplicaciéon y
meétodos, que son requeridos por multiples clases y el objetivo es evitar la duplicidad de
codigo. Consecuentemente, se llevo a cabo el desarrollo de dos clases, una de ellas esta
orientada a los pasos necesarios para la creacion y ejecucion del modelo, esta emplea los
métodos de la clase MachinelLearnig expuestos anteriormente en el apartado de “Integracion
del modelo”. Una vez que se construyo y ejecutd el modelo, como resultado de la asercion se
obtiene un numero que corresponde a la categoria clasificada. Luego, con este se consulta a
la clase Repository relacionada con el documento "Croplnfo,", tal como se expuso en la
seccion "Disefio de la capa de datos", y se obtiene informacion concerniente al cultivo como

su nombre y otros datos que pueden ser de interés. Finalmente, el ViewModel relacionada a
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la pantalla Cultivo seleccionado, obtiene el resultado y notifica a la Ul que ocurrié un cambio

de estado y que debe presentar al usuario los datos obtenidos

Por otro lado, en la segunda clase mencionada, se definieron una serie de métodos
que tienen como objetivo ayudar a la Ul en la representacion de la informacién. Estos métodos
se encargan de realizar los calculos, que son necesarios para representar en un formato
adecuado las fechas en el grafico y que se visualiza en la pantalla Histérico de la huerta.
Ademas, facilita la representacion de los datos de la lluvia pertenecientes a los cultivos de
una manera comprensible para el usuario. Esta funcionalidad es empleada, tanto en la
pantalla Cultivo Clasificado, como en Detalles del cultivo. Finalmente, también se definieron
meétodos que son empleados en la pantalla Histérico de la huerta, estos ayudan a poder

representar los datos de humedad y lluvia en el grafico.
5. Resultados

En esta seccidon se muestran los resultados obtenidos, tanto de las métricas de los

modelos desarrollados, como del funcionamiento de la aplicacion.
5.1. Resultados de los modelos Desarrollados

5.1.1. Regresion Logistica

Una vez entrenado y validado el modelo, se comprobd el rendimiento del mismo y
para ello se emplearon datos prueba. Estos no se utilizaron previamente, por lo tanto, para el
modelo eran nuevos y los resultados obtenidos de la clasificacién se encuentran expresados

en la figura 36.
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Figura 36. Métricas de los resultados de clasificacion de cada categoria (tipo de cultivo) empleando un modelo cuyo algoritmo
es el de regresion logistica.

Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Las métricas generales del modelo fueron las mismas, tanto para la métrica Accuracy,

como para la medicion de F1-score empleando las técnicas weighted y Macro. Esto ultimo,

se debe a que se tiene una distribucidén balanceada de cada clase.

Por otro lado, se empled la matriz de confusion (ver Figura 37) para visualizar la

cantidad de muestras que fueron clasificadas correctamente, asi como aquellas en las que el

modelo cometié errores. La diagonal principal corresponde a las clasificaciones correctas,

mientras que los valores restantes indican cuantas muestras se clasificaron de forma errénea

en otra categoria. Por ejemplo, de las 20 muestras que pertenecian a la clase de arroz, 17

fueron clasificadas correctamente, mientras que las 3 restantes fueron catalogadas

erroneamente como pertenecientes a la categoria de jute.
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Figura 37. Matriz de confusién del modelo que emplea el algoritmo de regresion logistica.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

5.1.2. Support Vector Machine

Se midié el desempenio general del modelo con los datos de prueba y el resultado que
se obtuvo es el representado en la figura 38. La columna support indica la cantidad de
muestras de cada categoria y se puede apreciar que los datos de prueba se encuentran
balanceados. Se midié el rendimiento del modelo al clasificar los datos en cada categoria con
las métricas precision, recall y f1-score. Finalmente, en la margen inferior de la figura, se
pueden visualizar las métricas precision (Accuracy) y f1-score (empleando técnicas macro y

weight) general del modelo que, en ambos casos fue 99%.
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pracision recall fl-score  support

apple 1.08 1.00 1.00 20
banana 1.0@ 1.00 1.00 20
blackgram 1.88 1.08 1.08 28
chickpea 1.88 1.88@ 1.88@ 28
coconut 1.08@ 1.8 1.8 28
coffee 1.08@ 1.e@ 1.e@ 28
cotton 1.08 1.e8 1.e8 28
grapes 1.86 1.06 1.06 28

jute 8.87 1.e@ 8.93 28
kidneybeans 1.88 1.88@ 1.88@ 28
lentil 1.08 @.95 @.97 20
maize 1.08 1.e8@ 1.e8@ 28

mango 1.08 1.e8 1.e8 28
mothbeans 8.85 1.8@ .98 28
munghean 1.88 1.08 1.08 28
muskmelon 1.88 1.08 1.08 28
orange 1.08 1.e8 1.e8 28
papaya 1.08 1.0 1.0 20
pigeonpeas 1.88@ 1.88 1.88 208
pomegranate 1.08 1.e8 1.e8 28
rice 1.08@ .85 8.92 28
watermalon 1.88 1.08 1.08 28
accuracy 8.99 448
macro avg 8.99 8.99 8.99 4448
weighted avg 8.89 8.99 8.99 440

Figura 38. Desempefio general del modelo con datos nuevos.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Por otro lado, también se empled la matriz de confusion (ver Figura 39) para identificar
cuantas muestras de cada categoria fueron clasificadas incorrectamente por el modelo y a
qué categorias fueron asignadas de forma erronea. Este analisis fue crucial ya que permitié
analizar y determinar si los modelos desarrollados presentaban dificultades para clasificar
alguna categoria en concreto. De este analisis, se pudo observar que la clase arroz tiene el
menor porcentaje de precision respecto a otras clases; no obstante, la misma supera el 80%,

por lo que no supone un problema.
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Figura 39. Matriz de confusién del modelo que emplea el algoritmo SVM.

Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

5.1.3. Red Neuronal Densa

Para este caso, se validé el rendimiento general del modelo y el de cada categoria.

Para el primer caso, se obtuvo como resultado una precisién (Accuracy) del 96% (ver figura

40). Mientras que para el segundo caso la precision por categoria es la representada en la

figura 41.

14_.."14 [::::: ===== ::] - Ias
14/14 [===== —==== ==] - @s
Loss: 8.1213042289018631

Accuracy: ©.956818163394028

smsSstep

&ms/step - loss: 8.1213 - sccuracy: @.9568

Figura 40. Accuracy de cada una de las categorias del modelo de datos.

Fuente: elaboracién propia basada en la practica.
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rice: Precisidn = @.85
maize: Precisidn = 8.95
chickpea: Precisidn = 1.8
kidneybeans: Precisidn = 1.8
pigeonpeas: Precisidn = 1.8
mothbeans: Precisidn = 8.85
mungbean: Precisidn = 1.8
blackgram: Precisidn = @.9
lentil: Precisidn = 1.8
pomegranate: Precisidn = 1.8
banana: Precisidn = 1.8
mango: Precisidn = 1.8
watermelon: Precisidn = 1.@
muskmelon: Precisidén = 1.8
apple: Precisidn = 1.8
orange: Precisidn = 1.8
papaya: Precizidn = 1.8
coconut: Precisidn = 1.8
cotton: Precizidn =
jute: Precisidn = e.
coffee: Precisidn
grapes: Preciszidn = 1.8

n
=
]

Figura 41. Accuracy de cada una de las categorias del modelo de datos.
Fuente: elaboracion propia basada en la practica.

Nuevamente, se emple6 la matriz de confusién (ver figura 42) para analizar el
comportamiento del modelo y poder visualizar que categorias fueron clasificadas
erréneamente. Como se realizd la codificacién de nimeros enteros en las categorias, no se
visualiza la etiqueta como un string sino como enteros. A continuacion, se detalla que
nuameros representan cada categoria: rice: 0: arroz, 1: maiz, 2: garbanzo, 3: frijol rojo, 4:
guisantes, 5: frijol de rocio, 6: frijol mungo, 7: vigna mungo", 8: lenteja, 9: granada, 10: banana,
11: mango, 12: sandia, 13: melén, 14: manzana, 15: naranja, 16: papaya, 17: coco, 18:

algodon, 19: yute, 20: café, 21: uvas.

A pesar que el modelo posee un menor porcentaje de precision, que los modelos
expuestos anteriormente, se puede concluir que tiene una buena capacidad para generalizar

datos nuevos.
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Figura 43. Graficos de dispersién de los atributos nitrégeno, potasio, fosforo, temperatura humedad y lluvia de las categorias

Rice y Jute.
Fuente Elaboracién propia basada en la practica.

En los graficos de dispersién se pueden visualizar que las muestras de los atributos
nitrégeno, potasio y fosforo comparten valores similares para ambas categorias, mientras que
los casos de lluvia y humedad solo una fraccién de los valores de las muestras se encontraron
solapadas. Por otro lado, las muestras de temperatura se visualizan agrupadas entre los
valores de 23 a 27, mientras que, para la categoria rice los valores estan dispersos entre 20
y 27.

Teniendo en cuenta lo descripto anteriormente, los modelos presentan cierta dificultad
para clasificar aquellas muestras cuyos atributos de humedad, pH, temperatura y lluvia se
encuentran en el mismo rango, estos casos son dificiles ya que se encuentran dentro de la

frontera de decision entre una categoria y otra. Por otro lado, si se empleara el tamano
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completo del conjunto de datos, los modelos podrian tener una mayor cantidad de muestras

de estos casos, lo que le permitiria contar con una mayor capacidad para poder clasificarlos.
5.2. Resultados del desarrollo de la aplicacion

La aplicacion cuenta con una Actitivity login, la cual se encarga de realizar la
autenticacion del usuario mediante el uso de Authentication de Firebase, y el proveedor que
se empled es Google. Cuando se inicia la aplicacién, siempre y cuando no haya una sesién
abierta, se abre un cuadro de didlogo que muestra todas las cuentas de Google, que se
encuentran vinculadas al dispositivo (ver figura 44) y el usuario debe elegir con cual desea
loguearse. El objetivo de esta funcionalidad es poder determinar si el usuario posee una
huerta asociada al email que empled para autenticarse. Es por ello, que se consulta a
Firestore si hay datos relacionados (huertas) a ese mail ya que, en caso de no haberlos, habra
funcionalidades que el usuario no podra acceder, como ver los datos en tiempo real o ver qué

cultivo es propicio para su huerta (ver figura 45).

)
Selecciona una cuenta

para usar PPS

° Sabrina Cabral

° Sabrina Cabral

° Sabrina Lourdes Cabral

&+ Anadir otra cuenta

Para continuar, Google compartira tu nombre,
tu direccién de correo electrénico y tu foto de
perfil con PPS. Antes de usar esta aplicacién,
revisa su polit rivacidad y sus

terminos d

Figura 44. Inicio de sesion de la aplicacion.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.
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A - HISTORICO DE LA
ESTADO DE LA HUERTA HUERTA

—
P
[ ]
Ocurrio un error: Usuario sin datos

Figura 45. Mensaje de error en la aplicacion.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.

Una vez concluido el proceso de inicio de sesion, se lleva a cabo la descarga del
modelo para que pueda ser empleado posteriormente y, luego se inicia la actividad principal
de la aplicacion, llamada MainActivity y en ella se cargan los diferentes fragment que
conforman a la aplicacién. Por otro lado, en esta actividad también se gestiona el menu de
navegacion (figura 46), mediante el uso de NavGraph para definir y controlar de manera

eficiente como se navega en toda la aplicacion.
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Universidad Nacional Arturo
Jauretche

l‘ Huerta
@F Tipos de cultivos
“” Cultivo Clasificado

[ —+ Cerrar Sesién

Figura 46. Menu desplegado de la aplicacion.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.

Por otro lado, la aplicacion posee un menu con cuatro opciones, para que el usuario

decida a qué pantalla navegar. Las mismas son las siguientes:

e Huerta: se carga como pantalla home luego del inicio de sesion y en ella se emplea el
componente ViewPager, para que se puedan instanciar dos fragmentos. El primero
permite a los usuarios ver en tiempo real el estado de las variables pH, temperatura y
humedad de la huerta (ver Figura 47). En el segundo, se puede visualizar un histérico
de los ultimos 6 dias de los datos de lluvia y humedad de la huerta. Para dicha

visualizacién se utilizé un grafico combinado de barras y lineas (ver Figura 48).
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Figura 47. Estado en tiempo real de la huerta.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.

Para crear estas representaciones visuales de la informacién, se emplearon
las bibliotecas DonutGaugeView para los graficos circulares y MPAndroidChart para

el historico.

Como los datos de temperatura, humedad, pH y lluvia son representados en
diferentes pantallas se disefid un layout genérico, que contenga todas las
representaciones de dichos datos, con el objetivo de poder reutilizarlo en los layout de
cada uno de los fragment que lo requieran. Por lo tanto, la clase Fragment solo se

encarga de setear la informacién y en su layout asociado se incluye el genérico
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B Humedad M Lluvia

Figura 48. Representacién grafica del histérico de la huerta.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.

o Tipos de cultivos: esta pantalla permite visualizar los diferentes cultivos que la aplica-
cion puede clasificar. Posee un disefio maestro detalle, es decir, que se visualiza un
recyclerView y luego de seleccionar algun item de él, se navega a otro fragment que
puede ampliar la informacion del item que se selecciond. Para poder cargar el com-
ponente recyclerView (ver figura 49), se empleé el ViewModel asociado al fragment,
que se encarga de obtener los datos. Ademas, durante el tiempo que demora en ob-
tenerlo, se visualiza una animacion de carga y, una vez conseguido los datos, esta

deja de ser visible para dar lugar al recyclerView.
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Cada uno de los items que lo componen son seleccionables, por lo tanto, si se
quiere obtener mas informacion de algun cultivo en particular se debe hacer clic sobre
ella, y mediante el navGraph se carga la pantalla del cultivo que se seleccioné (ver

figura 50). En ella, se pueden visualizar los datos de la temperatura, humedad, pH y

lluvia.

Coco

Figura 49. Pantalla de todos los tipos de cultivo que la aplicacién puede clasificar.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.
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¢«  Cultivo seleccionado

Melon

Humedad \ pH

100% i

Temperatura

Lluvia

28.08 ml

Figura 50. Detalle de un cultivo.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.

¢ Cultivo clasificado: en esta seccion, el ViewModel asociado a esta pantalla se encarga
de realizar la llamada asincronica para que, en base a los datos de la temperatura,
pH, humedad, fésforo, nitrégeno y potasio de la huerta asociada al usuario que se
logued, el modelo determine qué cultivo es mas propicio para su huerta. Una vez con-
cluida la asercion, el ViewModel cambia el estado de los datos, y los observadores de

las variables que se encuentran definidos en el fragment, reciben la notificacion del
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cambio de estado, por lo tanto, se produce una actualizacién en la Ul (ver figura 51)

con informacién concerniente al cultivo que el modelo determiné.

=  Cultivo Clasificado

Maiz

El maiz es una planta graminea C4
anual. Tiene hojas grandes, alargadas y
estrechas que crecen de forma alterna
en sitios opuestos alrededor de los
tallos. Gracias a su tallo fuerte y rigido,
la planta puede alcanzar una altura de
entre 1y 4 metros (dependiendo de la

variedad).

Humedad
63

100%

Temperatura

108.83 ml

Figura 51. Informacion concerniente al cultivo clasificado.
Fuente: Elaboracién propia basada en la practica.
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e Cerrar sesioén: esta opcién, como lo indica su nombre, tiene como objetivo cerrar la
sesién del usuario y eliminar cualquier informacién concerniente a él dentro del alma-

cenamiento local.
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Conclusién

El desarrollo de esta Practica Profesional Supervisada se estructuré en tres etapas
que abordaron aspectos clave en el campo del aprendizaje automatico y su integracion con
Android. La investigacion inicial se centré en explorar diversos modelos para la clasificacion
de muestras, considerando opciones como regresién logistica y SVM mediante la libreria

Scikit-learn.

La segunda etapa, de mayor duracion, se enfocé en el desarrollo de los modelos y la
optimizacion de sus hiperparametros para garantizar un rendimiento éptimo, evitando el
sobreajuste y manteniendo una buena capacidad de generalizacion. A pesar de que los dos
primeros modelos alcanzaron un rendimiento satisfactorio, superando el 95% de precision en
la clasificacion, surgio la necesidad de cambiar el modelo a uno creado en TensorFlow debido

a la incompatibilidad entre la libreria Scikit-learn con Android.

La transicién a TensorFlow permitio la integracion con la aplicacion Android, aunque
implicé enfrentar desafios ya que, se utilizé la construccion de un modelo basado en redes
neuronales. Este alcanzé una precision del 95%, sin embargo, es ligeramente inferior a los
modelos anteriores. El andlisis de los mismos reveld una dificultad comun en la clasificacion
de una categoria especifica, debido a las similitudes en la distribucién de algunos atributos
entre las clases. Para poder suplir este inconveniente se podria emplear datos sintéticos para
aumentar el conjunto de entrenamiento, mejorando asi la capacidad de generalizacién del

modelo.

Ademas, durante la evaluacion de la aplicacion, se identificaron oportunidades para
mejorar su funcionalidad y utilidad. Un aspecto clave que podria fortalecerse es el desarrollo
de una API, que facilite la obtencién eficiente de los datos necesarios para el correcto
funcionamiento de la aplicacién. Este enfoque, optimizaria el rendimiento ademas de mejorar

la seguridad y la escalabilidad de la misma.

Otro aspecto de mejora es la implementacion de un motor de notificaciones. Esta
caracteristica seria invaluable para alertar a los usuarios sobre posibles anomalias en los
parametros de la huerta. La incorporacién de notificaciones proporcionaria una capa adicional
de informacion en tiempo real, permitiendo una respuesta proactiva ante situaciones criticas

y mejorando la capacidad de monitoreo.

Adicionalmente, se podria implementar una funcionalidad que permita la
segmentacioén de la huerta. Esta mejora proporcionaria una visién mas detallada y especifica

del estado de diferentes areas de la huerta, facilitando un monitoreo mas preciso y
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personalizado. La capacidad de segmentar la huerta seria especialmente valiosa para
agricultores que buscan comprender y abordar problemas especificos en diferentes

secciones del cultivo.

En conclusion, el trabajo abordd desafios tanto en la seleccion y desarrollo de modelos
de aprendizaje automatico como en su integracion efectiva con una aplicacién Android. A
pesar de las dificultades encontradas, se lograron resultados prometedores y se identificaron
areas de mejora, como la generacion de datos sintéticos, que podrian impulsar aun mas la
capacidad predictiva del modelo. Este estudio contribuye al entendimiento practico de la
implementacién de modelos de aprendizaje automatico en entornos moviles y destaca la

importancia de la adaptabilidad y compatibilidad entre librerias y plataformas.

Reflexién sobre la Practica Profesional Supervisada como

espacio de formacion.

El desarrollo de la Practica profesional supervisada supuso un desafio, debido a mi
falta de conocimiento y experiencia en el ambito de la inteligencia artificial. Esto implicé que
se dedicaran extensas horas a la investigacion del mismo y la creacién de multiples modelos
para lograr cumplir con los objetivos propuestos. A pesar de que yo tengo un campo de
dominio profesional definido, que es diferente al ambito de la inteligencia artificial, la
investigacion mejoré mi capacidad de analisis, critica y resolucion de dificultades. Por otro
lado, me permitié poner en practica saberes previos adquiridos en mi trayectoria en la
universidad al igual que en lo profesional. Finalmente, creo que también contribuy6é a un
mayor dominio en la realizacién de informes, ya que son pocas las materias en la que los

realizamos.
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