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RESUMEN GENERAL

PREDICCION SIMULTANEA DE CALIDAD INTERNA EN MULTIPLES
FRUTAS CON ESPECTROSCOPIA VIS-NIR Y APRENDIZAJE PROFUNDO

Acceder a la calidad interna de la fruta fresca de manera rapida y no destructiva
es de gran interés en toda la cadena de produccién, desde el momento de
cosecha hasta el destino del producto. La espectroscopia de punto Vis-NIR
permite relacionar atributos de calidad con absorciones vibracionales, pero se
necesitan calibrar modelos especificos para frutas o atributos de interés. El
aprendizaje profundo (DL) tiene el potencial para el modelado global, por ello, el
objetivo de este estudio fue investigar el potencial del DL en la calibracion de
modelos multiproducto-multisalida. Se usé una base de datos de acceso libre con
300 espectros de absorbancia Vis-NIR de seis frutas de la familia Cucurbitaceae
con mediciones de referencia de contenido de agua (CA) y contenido de sélidos
solubles (CSS). Se realiz6 un aumento de datos y con ellos se optimizaron
automéaticamente tres redes neuronales convolucionales unidimensionales (1D-
CNN) de diferente profundidad y de salida multiple para comparar su rendimiento
con modelos de salida Unica y regresion por minimos cuadrados parciales
(PLSR). Al comparar los modelos base y 6ptimos, la raiz del error cuadrético
medio combinado (RMSE) mejor6 hasta 13.5%. El modelo de una capa
convolucional obtuvo el mejor rendimiento en comparacién con los modelos de
dos y tres capas convolucionales, logré6 un RMSE ~ 3% menor que un estudio
previo con PLSR de salida Unica y espectros preprocesados y hasta un 38%
menor que con espectros en bruto. La optimizacion de modelos de salida Unica
solo mejoré menos del 1% el RMSE del mejor modelo de salida multiple y demoré
el doble de tiempo. Aunque los tiempos de optimizacion superan por mucho la
simplicidad de PLSR, el DL permite desarrollar modelos globales de manera mas
facil y precisa.

Palabras clave: calibracion, CNN unidimensional, modelo global, multiproducto-
multisalida.

Tesis de Maestria en Ingenieria, Posgrado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua,
Universidad Auténoma Chapingo.

Autor: Carlos Juarez Gonzalez

Director de Tesis: Dr. Carlos Alberto Villasefior Perea



GENERAL ABSTRACT

SIMULTANEOUS PREDICTION OF INTERNAL QUALITY IN MULTIPLE
FRUITS WITH VIS-NIR SPECTROSCOPY AND DEEP LEARNING

Accessing the internal quality of fresh fruit quickly and non-destructively is of great
interest throughout the production chain, from the moment of harvest to the
destination of the product. Vis-NIR point spectroscopy allows quality attributes to
be related to vibrational absorptions, but specific models need to be calibrated for
fruits or attributes of interest. Deep learning (DL) has the potential for global
modeling, therefore, the objective of this study was to investigate the potential of
DL in the calibration of multi-product-multi-output models. A free access database
with 300 Vis-NIR absorbance spectra of six fruits of the Cucurbitaceae family with
reference measurements of water content (WC) and soluble solids content (SSC)
was used. Data augmentation was performed and three one-dimensional
convolutional neural networks (1D-CNN) of different depth and multiple output
were automatically optimized to compare their performance with single output
models and partial least squares regression (PLSR). When comparing the base
and optimal models, the combined root mean square error (RMSE) improved until
13.5%. The one-convolutional layer model got the best performance compared to
the two- and three-convolutional layer models, achieved ~3% lower RMSE than a
previous study with single-output PLSR and preprocessed spectra and up to 38%
lower than with raw spectra. Optimizing the single output models only improved
the RMSE of the best multiple output model by less than 1% and took twice as
long. Although optimization times far outweigh the simplicity of PLSR, DL makes
global model development easier and more accurate.

Keywords: calibration, one-dimensional CNN, global model, multi-product-multi-
output.

Thesis, Chapingo Autonomous University
Author: Carlos Juarez Gonzalez
Advisor: Dr. Carlos Alberto Villasefior Perea



CAPITULO 1. INTRODUCCION GENERAL

Con el aumento de la calidad de vida de la poblacién la industria alimentaria
enfrenta el reto de examinar las caracteristicas externas e internas de las frutas
y verduras para garantizar su calidad y satisfacer las demandas de los
consumidores. El consumidor decide su compra por primera vez en base a la
calidad externa (Butz, Hofmann, & Tauscher, 2005) y por segunda vez en base a
la calidad interna del producto (Gutiérrez-Rico, 2017). La calidad externa se
puede distinguir en productos uniformes y sin defectos aparentes en su
superficie, pero la calidad interna depende de propiedades fisico-quimicas como
el contenido de solidos solubles (CSS), la acidez titulable (AT), la relacion
CSSJ/AT vy la textura (Arendse, Fawole, Magwaza, & Opara, 2017). El CSS y el
contenido de materia seca (CMS) comunmente definen la fecha de cosecha, lo
cual esta relacionado con la futura calidad del producto (Mishra, Woltering,
Brouwer, & Echtelt, 2021). El primer paso para el control es la medicion y las
propiedades internas son mas dificiles de determinar por su caracter intrinseco

en la fruta o verdura (definido solo fruta).

La determinacién de parametros de calidad interna ya se realiza por diversos
métodos que requieren de una extraccion del interior de la fruta, seguido de
andlisis de laboratorio, lo cual ademéas de ser destructivo, es un proceso
complicado, laborioso y lento. En contraste, se han desarrollado otras técnicas
de andlisis de calidad interna no destructivas, dentro de las cuales la
espectroscopia visible e infrarroja cercana (Vis-NIR) es la mas prometedora por
sus ventajas de minima preparacion de la muestra, rapidez y amigable con el
ambiente (Munawar, 2014), ademas de permitir la valoracion de cada muestra
desde el momento de cosecha y todo el proceso postcosecha (Walsh, Mcglone,
& Han, 2020).

El desarrollo de la técnica Vis-NIR se basa en la recopilacion de espectros de las
muestras de las frutas y obtencion de las referencias de calidad con los métodos
tradicionales, para el posterior desarrollo de modelos de calibracion que

relacionen ambas mediciones. Este método presenta algunos problemas como
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el gran volumen de datos (desde 250 hasta 2000 puntos por espectro), las
multiples relaciones entre ellos (multicolinealidad) y la presencia de ruido en los
espectros, principalmente (Magwaza et al., 2012). El preprocesamiento de datos
y los métodos quimiométricos permiten extraer la informacion subyacente para
transformarla en los atributos de calidad, principalmente se usa la regresion lineal
multiple (MLR), regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR), regresion por
componentes principales (PCR), redes neuronales artificiales (ANN) y métodos
basados en kernel. Sin embargo, los métodos quimiométricos tradicionales
presentan el inconveniente de requerir conocimiento previo sobre el problema,
ante esto, el aprendizaje automatico vino a brindar solucion, especialmente el
aprendizaje profundo (DL) que permite un andlisis de extremo a extremo con

minimo conocimiento humano previo al analisis (Malek, Melgani, & Bazi, 2017).

Rapidamente se estd comprobando que el DL supera los métodos
quimiométricos y de aprendizaje automatico tradicionales para el analisis
espectral cualitativo y cuantitativo de gran variedad de frutas y otros productos
de dominio comestible (X. Zhang, Yang, Lin, & Ying, 2021; Zhou, Zhang, Liu, Qiu,
& He, 2019), aungque sigue siendo desafiante la configuracién optima de los
hiperparametros que involucran estos modelos. Los algoritmos de optimizacion
automética pueden funcionar de manera comparable a los expertos humanos, a
veces mejor o fallar catastroficamente en otros problemas (GoodFellow, Bengio,
& Courville, 2016). Por tanto, se necesita investigar nuevos aportes del DL en el
andlisis espectral para contribuir en la aceptacion generalizada de la
espectroscopia Vis-NIR como método no destructivo de evaluacién de calidad

interna en las frutas.

Las calibraciones locales generan modelos solidos, pero resultan costosas y
tardadas. Por su parte, un modelo global puede contener muestras de diferentes
origenes, temporadas, cultivares o muestras con diversas fuentes de variabilidad
bioldgica, fisico-quimica y ambientales externas, mejorando asi la solidez
generalizada del modelo. El DL puede modelar simultaneamente dos atributos de
calidad interna de multiples productos de una familia vegetal. Por ello, en este



trabajo se utilizé6 una base de datos espectrales de la region Vis-NIR de seis
productos de la familia Cucurbitaceae y dos referencias de calidad, CSS y
contenido de agua (CA) (Kusumiyati, Hadiwijaya, Putri, & Munawar, 2021b), para
investigar el potencial del DL en la calibracion de un modelo global de prediccién

multiple para multiples productos.
1.1 Objetivo general

e Comprobar el rendimiento del aprendizaje profundo en el modelado global
multiproducto para la prediccion simultanea de contenido de soélidos
solubles y contenido de agua en frutas con espectros de la regién visible

e infrarroja cercana.

1.2 Objetivos especificos

e Comparar el rendimiento de tres modelos de red CNN unidimensional (1D-
CNN) de diferente profundidad.

e Comparar el rendimiento del modelado 1D-CNN de salida mdltiple y de
salida unica.

e Comparar el rendimiento del modelado de extremo a extremo con métodos
guimiométricos clasicos.

¢ Validar una metodologia de optimizacién automatica de hiperparametros.

1.3 Estructura de la tesis

El presente documento se divide en tres partes principales. Comenzando con la
presente introduccion general para el tema de estudio (Capitulo 1), seguido de
una breve revisibn sobre los conceptos de espectroscopia Vis-NIR, sus
aplicaciones en la evaluacion no destructiva de calidad interna en frutas y el
estado actual del problema (Capitulo 2). Por ultimo, el Capitulo 3 presenta el
articulo cientifico titulado: Prediccion simultanea de calidad interna en multiples

frutas con espectroscopia Vis-NIR y aprendizaje profundo.



CAPITULO 2. REVISION DE LITERATURA

2.1 Fundamentos de la espectroscopia Vis-NIR

Antes de 1800 solo se conocia la region visible del espectro, pero en esa fecha
William Herschel descubri6 que la temperatura de la luz aumentaba del violeta al
rojo, incluso que era mas alta en una region invisible mas alla del rojo. Solo un
afio después Johann Ritter encontré otro componente invisible mas alla del
violeta. Habian descubierto la radiacion infrarroja y ultravioleta, comenzando una
nueva era en la comprension de la luz y pronto se aclaré que esas regiones

formaban parte de un espectro electromagnético (EM) (Ozaki & Huck, 2021).

2.1.1 El espectro electromagnético

El EM es una representacion continua del flujo de paquetes de energia
denominados fotones, que se propagan en forma de onda a la velocidad de la
luz, pero con diferentes frecuencias v proporcional a la energia de los fotones e
inversamente proporcional a la longitud de la onda A (Figura 1). Normalmente se
utilizan los nandémetros para referirse a una banda del EM, pero en ocasiones

resulta conveniente utilizar el nimero de onda V que se puede calcular como V =

10,000,000 1
——, Y S€ expresa en cm—.

A (nm)
A 10 6 5000 2500 800 400 170 20 nm
v 10 200 4000 12500 25000 60000 540° cm-1
Micro- Far Mid Ultra- Vacuum X-Ray
wave IR IR violet uv
Sobretonos s o
BAJA Enlace mole.cular. ) de — Transiciones electronicas ALTA
ENERGIA vibracion |yipraciones | ge ENERGIA
DE aicia de lonlzacien electrones de DE
FOTONES rotacion o< tiramiendo la capa interna FOTONES
y fexion

Figura 1. El espectro electromagnético. Recuperado de Murray (2004).



La capacidad de la luz para interactuar con la materia permite conocer la
estructura molecular y atobmica de los materiales. El estudio de esta interaccion
se llama espectroscopia y de acuerdo al espacio del EM en el que se trabaje se
han desarrollado diferentes tipos de espectroscopia. La ultravioleta-visible (UV-
Vis) es espectroscopia electronica, la infrarroja (IR) espectroscopia vibratoriay la
infrarroja cercana (NIR) se considera especial porque se encuentra entre la

electronica y la vibratoria (Ozaki & Huck, 2021)

2.1.2 Espectroscopia UV-Vis

La energia de los fotones en la region visible puede excitar electrones en el atomo
y moverlos a un estado de mayor energia si tienen la energia equivalente a la
diferencia entre los dos estados electronicos. Sin embargo, rapidamente volveran
al estado inicial y emitiran un foton de la misma energia. Este movimiento se
conoce como transicion electrénica y determina la absorcién de luz con la energia

correspondiente, es decir, la longitud de la onda especifica en la region UV-Vis.

Las transiciones electrénicas son Unicas para cada elemento, por lo que se
pueden usar el espectro de emision de un material para identificar sus elementos
constituyentes. Si embargo, en materiales compuestos la identificacion de
elementos con transiciones electrénicas es compleja, pero pueden relacionarse
con transiciones entre orbitales moleculares y en muchos casos, identificar su
naturaleza, especialmente, identificar pigmentos, colorantes, productos de

alteracion, entre otros compuestos organicos (Picollo, Aceto, & Vitorino, 2019).

2.1.3 Espectroscopia NIR

La energia de la region infrarroja no puede excitar electrones, pero puede
provocar vibraciones de los enlaces quimicos entre moléculas. Para que una
molécula absorba radiacion, su energia debe coincidir con la energia de vibracion
de la molécula. Lo modos normales vibratorios dentro de una molécula pueden
ser de dos tipos, de estiramiento y de flexiébn con variaciones en su simetria y su
plano de movimiento. Todas las moléculas se encuentran en un estado vibratorio
fundamental (V=0), dependiente de la temperatura ambiente, pero si un fotdn con
la energia correcta impacta con la molécula, esta cambiara al primer estado
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excitado (V=1) y ocurrira una transicion fundamental. La energia requerida, y por
tanto la frecuencia v, para una transicion fundamental en una molécula diatdbmica
es clasica, se deriva de ley de Hooke como un modelo de bola y resorte que

actian como un arménico simple (Murray, 2004):

1k
v_Zn U

Donde u = mym,/(m; + m,) y k es la constante de fuerza del enlace. Esto indica

gue la masa y la rigidez del enlace determinan la longitud de onda de absorcién.

En realidad, los enlaces no se comportan exactamente como en el caso del
resorte, sino que se comportan como un oscilador anarménico. La mecénica
cuantica solo permite niveles discretos de energia vibratoria, y para este caso las
transiciones entre los niveles de energia consecutivamente son (Meritxell-Gago,
2011):

1
Un+1 = Vfundamental [1 -y + E)]

Donde y es conocida como constante de anarmonicidad y n es el nivel de
energia. Aunque es posible cualquier frecuencia vibratoria, solo se pueden
observar transiciones Av = +2,+3,... conocidas como sobretonos. Cada
sobretono consecutivo se vuelve mas anarmonico, mas débil, e involucra saltos
de energia mas grandes que corresponden a los fotones mas energéticos de la

region NIR.

El espectro NIR consta de dichos sobretonos y combinaciones de vibraciones
fundamentales del infrarrojo medio (MIR), especialmente de los enlaces mas
anarmonicos como C-H, O-H y N-H, debido a la diferencia de peso atdmico entre
los atomos. Por ello, esta regién es la mas adecuada para en analisis de la
composicion bruta de los alimentos ya que sus componentes como agua, lipidos,
carbohidratos y proteinas se atribuyen directamente con los enlaces HOH, CHz,

CHOH y CONH, respectivamente (Murray, 2004). Otros grupos funcionales en un



producto quimico puro se han podido correlacionar con bandas especificas en el
EM (Figura 2).
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Figura 2. Bandas de absorcion en el infrarrojo cercano. Recuperado de Murray
(2004).

La absorcion en NIR de un compuesto organico tiene muchas bandas
superpuestas y alta multicolinealidad, por lo que asignarlas a un enlace es dificil.
Ademas, las combinaciones de segundo y tercer orden aparecen en longitudes
de onda mas cortas, y el tercer sobretono del estiramiento de C-H se puede
encontrar hasta la region visible (Ozaki & Morisawa, 2021). Por ello, es

conveniente el uso de espectros Vis-NIR en analisis de compuestos organicos.

2.2 Aplicaciones de la espectroscopia en la medicién de calidad en frutas

2.2.1 Instrumentacion

La luz incidente (I,) sobre la materia puede ser reflejada (I,.), transmitida (I;) o
absorbida (I,). Existen tres modos principales de deteccion de cualquiera de
estas interacciones: transmitancia, reflectancia y transflectancia (Figura 3). El

modo reflectancia que se debe principalmente a la reflectancia difusa es el que



se ha utilizado en los espectrometros comerciales, debido a la simplicidad de la

posicion de la muestra (Vidal, 2019).

AN
=S5

a) b) c

Figura 3. Modos de deteccidn espectral: a) reflectancia, b) transmitancia y c)
transflectancia. Azul: detector, negro: base, gris: reflector. Modificado de Xie,
Wang, Xu, Fu, & Ying (2016)

En transmisibn con muestras transparentes y una trayectoria de la luz
monocromatica generalmente de 1 cm, la absorbancia se puede obtener por la
ley de Beer-Lambert, mientras que en reflexion se puede obtener como (Murray,
2004):

Absorbancia (A) = Log 1/R = Log (I,/1,)

La A es adimensional y tiene una escala logaritmica por lo que si A=1 significa

gue se registra el 10% de I,, mientras que una A=2, significa la deteccion del 1%.

El tiempo de obtencién de los espectros es poco y no requiere ningun reactivo,
los equipos se han simplificado y abaratado (Vidal, 2019), por lo que la
espectroscopia NIR y visible tiene una gran versatilidad, pudiendo aplicarse tanto

en laboratorios como en campo.

Por lo general un sistema NIR se compone de cinco componentes principales:
una fuente de luz, un monocromador, un detector, un compartimento para la

muestra y algunos accesorios opticos, que varian ligeramente dependiendo del
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propésito, por ejemplo, para dispositivos portatiles, a menudo se integran los

cinco componentes en un solo médulo (Xie et al., 2016).

La fuente de luz provee los fotones para irradiar la muestra. Normalmente, la
fuente de radiacion usada debe cubrir regiones del espectro Vis y NIR. Las
principales son las lamparas hal6genes de tungsteno, los diodos de emisién de
luz y los diodos laser, de las cuales las lamparas halégenas de tungsteno tienen
preferencia por el amplio espectro que cubren, el bajo costo y la facil regulacién
en la practica.

El monocromador es el elemento dispersivo de la luz en una amplia gama de
longitudes de onda. De acuerdo a este elemento el espectrometro puede ser de
filtro oOptico, de rejilla, de transformada de Fourier o espectrometro de filtro
sintonizable electronicamente (ETF). En estos ultimos, predominan los filtros
sintonizables acustico-6pticos (AOTF) y los filtros sintonizables de cristal liquido
(LCTF). Los AOTF tienen caracteristicas ventajosas como la ausencia de partes
moviles, rapidez y amplia banda y rango espectral, sin embargo, su precio es
mayor que los LCTF por lo que raramente se usan en productos agricolas.

El detector se encarga de registrar la intensidad de luz por medio de sefales
eléctricas. Actualmente se utilizan semiconductores hechos a base de silicio (Si),
arseniuro de indio y galio (InGaAs) y de sulfuro de plomo (PbS), de los cuales los
dos primeros son lo mas utilizados. Diferentes detectores tienen diferente
sensibilidad, los de Si pueden cubrir de 700-1100 nm, los InGaAs de 800-1700
nm, los de PbS de 1000-2500 nm, mientras que para la region visible se puede

utilizar un tubo fotomultiplicador o un detector CMOS.

El compartimento para la muestra se adapta al tipo de muestras, sélidas, liquidas
0 gaseosas y al modo de deteccidon. La mayoria de dispositivos portatiles también
incluyen haces de fibra Optica para conducir la energia eléctrica que genera la

radiacion utilizada.
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2.2.2 Evaluacion de calidad en frutas

La calidad de las frutas es un término definido por los humanos que engloba
muchas propiedades o caracteristicas, principalmente, las relacionadas con la
apariencia, la textura, el sabor y el valor nutricional. La apariencia se juzga por el
tamano, la forma, brillo o ausencia de defectos, mientras que la textura incluye la
firmeza, frescura, jugosidad, harinosidad o dureza, asimismo, el sabor incluye la
dulzura, acidez, astringencia o el aroma, y la calidad nutricional involucra el
aporte de vitaminas, minerales o fibra dietética a la nutricion humana (Brasil &
Siddiqui, 2018).

El consumidor hace una valoracién de la calidad con ayuda de sus sentidos,
especialmente de la vista, el olfato, el gusto, el tacto e incluso el oido, por lo que
el control de la calidad esta orientado a la aceptabilidad de los consumidores.
Para controlar la calidad se deben medir los atributos relacionados a ella y los
instrumentos de medicion que fueron basados de estos sentidos, por ejemplo, la
textura se detecta midiendo las propiedades oépticas, la consistencia por las
propiedades mecénicas y el sabor por las propiedades quimicas, proporcionan
mediciones mas precisas y pueden formalizar un lenguaje comdn entre los
investigadores, la industria y los consumidores (Abbott, 1999). La evaluacion de
la calidad interna presenta mayores dificultades porque tradicionalmente
involucra un muestreo destructivo, sin embargo, se han desarrollado tecnologias
no invasivas, dentro de las cuales la espectroscopia Vis-NIR es de las que mas
adopcion ha tenido en la practica comercial (Walsh, Mcglone, et al., 2020). Se
busca optimizar la instrumentacion y los métodos para relacionar los atributos de

calidad con las mediciones espectrales.

Del 2015 a inicios de 2020 se ha reportado el uso de la espectroscopia Vis-NIR
en la medicion de atributos de calidad como el contenido de humedad, la
pigmentacién, niveles de reserva de almacenamiento (azucar soluble, almidén o
aceite), acidos organicos, varios defectos internos, indices de madurez y
afirmaciones para la medicion de la firmeza (Walsh, Blasco, Zude-Sasse, & Sun,

2020). Los estudios cientificos han logrado caracterizar bandas de absorcion
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tipicas a grupos quimicos relacionados a diversos atributos de calidad, como se
muestra en el Cuadro 1 (Arruda de Brito et al., 2022; Goke, Serra, & Musacchi,
2018; J. Li et al., 2019; Najjar & Abu-Khalaf, 2021; Subedi & Walsh, 2020; H.
Wang, Peng, Xie, Bao, & He, 2015).

Cuadro 1. Bandas de absorcion tipicas a grupos quimicos relacionados a
atributos de calidad interna

Atributo de Grupo quimico Longitud de onda (nm)
calidad
Azucar O-H 1190, 1400
C-H 910, 963
O-H 960, 975, 1180, 1450, 2000
cSS C-Hy O-H 950-1075, 1210
Bandas de combinacion de C-Hy 2000-2500
O-H
O-H, C-H, N-H 550-1100
Azucar C-Hy O-H 650-950
C-H de COOH 1607
O-H de acidos carboxilicos 1127
. C=0 de acido carboxilico 1437
Acidez .
suturado e insaturado
O-H, C-H, N-H 550-1100
- 675
oH C-H 768
O-H 986
H-O-H 729-975
CMSO0CA o h 740, 840, 960, 1140
- 840-960

El CMS representa la suma de carbohidratos solubles (azucar) e insolubles
(almidon), proteinas, minerales y otros compuestos acumulados durante su
desarrollo en el arbol y se distingue de otros indices de madurez o calidad, como
el color, la firmeza o el CSS porque representa el almidén que se metaboliza en
azucares solubles durante la maduracion. Medirlo antes o en el momento de

cosecha se puede utilizar para predecir la futura calidad interna después de
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largos periodos de almacenamiento, como se ha demostrado en manzanas,

mangos y kiwis (Goke et al., 2018).

El CSS se ha podido determinar en frutas intactas como manzana, citricos, kiwi,
mango, meldn, cebolla, durazno, papa y tomate, con tecnologia Vis-NIR desde
antes de 1998, con una correlacion de aproximadamente 0.93 (Abbott, 1999).
Posteriormente se hicieron contribuciones con la misma tecnologia para la
evaluacion y autenticacion de la calidad de nuevas frutas como ardndanos,
albaricoque, mandarinas, uvas, harina de soja (Srivastava & Sadistap, 2018),
peras (Goke et al., 2018), entre otras. Actualmente, el uso de Vis-NIR en la
determinacién de CMS y CSS en frutas de piel fina esta establecido en la practica

comercial (Walsh, Blasco, et al., 2020).

2.3 Modelacién de datos espectrales

Para desarrollar un modelo de prediccion es necesario escanear muestras con
una buena distribucion del o los atributos de calidad de interés. El espectrometro
nos permite obtener los datos Opticos en valores de absorbancia (variable X),
mientras que por métodos tradicionales de laboratorio podemos obtener los
valores de referencia (variable Y), posteriormente estas variables se pueden
relacionar usando la quimiometria. Una division de datos en conjuntos de
calibracion y prueba nos permite desarrollar la ecuacion de calibracién y
comprobar el rendimiento de dicha ecuacién, respectivamente. Normalmente los
espectros pueden contener cambios en la linea de base, picos superpuestos y
otros tipos de ruido que sera necesario eliminar con un tratamiento previo de los

datos (preprocesamiento) (Sirisomboon, 2018).

2.3.1 Preprocesamiento espectral

La presencia de variaciones no esperadas se puede atribuir a causas como el
modo de medicion, las derivas instrumentales, el estado de la muestra, entre
otros factores fisicos, quimicos y ambientales externos (Roger, Boulet, Zeaiter, &

Rutledge, 2020). Se han desarrollado varios métodos matematicos para corregir
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dichos efectos, el Cuadro 2 presenta los principales métodos y sus efectos

correctivos.

Cuadro 2. Principales métodos de preprocesamiento espectral. Recuperado de
Sirisomboon (2018).

Preprocesamiento Efecto

Suavizado Suprimir el ruido

Primera y segunda Separacion de picos superpuestos y de la linea
derivada de base

Normalizacién Correccion de variabilidades no deseadas
Eliminacion de tendencias  Eliminar la curvilinealidad y los cambios de
(DT) linea de base

Transformacion por Eliminar los efectos de dispersion

variable normal estandar

(SNV)

SNV + DT Reducir la multicolinealidad, el cambio de linea

de base y la curvilinealidad
Correccion de la dispersion  Corregir los efectos multiplicativos y aditivos
multiplicativa (MSC)

Otro tipo de preprocesamiento comun es la reduccién del espacio de variables Y.
Se suelen utilizar procedimientos para extraer variables descriptivas (longitudes
de onda) caracteristicas, con mayor capacidad predictiva, eliminando informacién
redundante y reduciendo el tiempo de calibracion (H. Wang et al., 2015), o
transformar las variables a un nuevo espacio que describa al maximo las
variaciones relacionadas o no con el atributo de interés, a través de proyecciones

ortogonales (Roger et al., 2020).

No existe una regla base para elegir el tipo de preprocesamiento, por lo que un
usuario podria requerir explorar todas las opciones disponibles y aun mas, la
combinacion de multiples preprocesamientos puede corregir de mejor manera los
espectros y mejorar el rendimiento de los modelos (Mishra, Biancolillo, Roger,
Marini, & Rutledge, 2020).

2.3.2 Métodos de calibracién
El andlisis con espectroscopia puntual, a diferencia de las imagenes

hiperespectrales o multiespectrales se ha producido con métodos estadisticos.
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Inicialmente, se optod por la MLR, sin embargo, en las Ultimas tres décadas se ha
preferido la PLSR, mientras que la busqueda de solidez en los modelos se ha
orientado por lo métodos de aprendizaje automéatico como las ANN y el DL
(Anderson & Walsh, 2022), pudiendo diferenciar dos métodos: los lineales y no

lineales.

Cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos, del conjunto de calibracion
se deriva un subconjunto de validacion, usado para optimizar factores en el
modelo quimiométrico, como el numero de componentes principales (PC) en
regresion por PC, variables latentes en PLSR, parametros del kernel en
maquinas de vectores de soporte (SVM) (Morais, Santos, & Martin, 2019) y los
hiperparametros en ANN. Cuando no existe este subconjunto, se utiliza la
validacion cruzada que suele demandar mucho mas tiempo, pero permite obtener

modelos mas robustos.

Regresion lineal
Estos métodos asumen que la relacién entre variables X e Y, es lineal. Los mas
usados son MLR, PCR y PLSR (Saeys, Nguyen Do Trong, Van-Beers, & Nicolal,
2019). La MLR asume una funcion lineal para cada variable predicha Y. El
conjunto de coeficientes de regresion b que minimiza la suma de los errores
cuadraticos (SSE) en el conjunto de calibracion se determina por:
b= XXXl yc

Donde X, y y. son las matrices y vector de calibracién centrados en la media,
respectivamente. De esta manera para una nueva muestra, el atributo de calidad
se puede obtener como:

Ynueva = ¥ + Xnueva * b
El nimero de muestras n debe ser mayor que el nUmero de variables predictoras

k para evitar el problema de la multicolinealidad exacta.

La PCR reemplaza las variables originales en X, por nuevas variables no
correlacionadas. Asi la matriz X. se convierte en una matriz T con las
puntuaciones de los primeros componentes principales:

c=(TTT)'TTy,
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Donde ¢ es un vector con los coeficientes de regresion en el espacio de
puntuacion de PC. Asi, para evaluar una nueva muestra se necesita la nueva
matriz de puntuaciones T,,.,, Y multiplicarla por c:

Ynew =¥ t Thueva * €
De esta manera se suelen obtener errores mas pequefios que MLR y se puede
maximizar el rendimiento del modelo incluyendo los suficientes PC que
representen la mayor variabilidad de los datos. Para lo cual, se itera con diferente

namero de PC vigilando el rendimiento en el subconjunto de validacion.

Dado que para obtener las PC no se utiliza la variable dependiente, podria haber
el caso en el que no sean lo suficientemente informativas para predecir el atributo
de calidad. Por ello, el método PLSR define las nuevas variables como
combinaciones lineales no correlacionadas de las variables originales (variables
latentes o LV) que capturan la maxima covarianza entre X e Y. Las LV se obtienen
con una descomposicién en valor singular de productos cruzados X7 x Y,
resultando dos matrices por cada una, de cargas y puntajes. En este caso, se
pueden manejar multiples variables Y al mismo tiempo y definir las LV que
capturen la maxima covarianza entre X y todas las variables Y, que a menudo se
denomina PLS2. Sin embargo, PLS2 es mas recomendado cuando las variables

Y estan altamente correlacionadas entre si.

El conjunto de validacién igualmente se utiliza para determinar el nUmero 6ptimo

de variables latentes y se espera que PLSR necesite menos LV que PCR CP.

Regresion no lineal

Los métodos anteriores pueden manejar un cierto grado de no linealidad entre
las variables X e Y, agregando mas CP o LV por ejemplo, pero en no linealidades
fuertes no dan un modelo satisfactorio (Gemperline, Long, & Gregoriou, 1991).
Se podria forzar una relacion lineal aplicando una transformacién no lineal en las
variables dependientes, sin embargo, es mas conveniente usar regresion no
lineal, para lo cual se han usado dos métodos: métodos locales y de kernel (Ni,
Ngrgaard, & Mgrup, 2014; Saeys et al., 2019).
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Los métodos locales suponen que la prediccion optima es constante localmente.
La mayoria de métodos desarrolla un modelo especifico para cada nueva
muestra usando un subconjunto de calibracién seleccionado de un conjunto mas
grande suficiente similar a la nueva muestra que se va a predecir. Normalmente
no se obtiene un modelo cerrado y se necesita disponer del conjunto de
entrenamiento para hacer predicciones, por lo que también se denominan

métodos basados en memoria.

A grandes rasgos se pueden citar los métodos de regresion PLS local (LPLS), la
regresion ponderada localmente (LWR) y el algoritmo central local (LCA). Sus
diferencias son analogas a su correspondiente método global, pero en todos se
suelen elegir las muestras de entrenamiento en funcion de la distancia de
Mohalanobis o euclidiana entre espectros de calibracion y de prediccion para

desarrollar el modelo local.

Por su parte los métodos de kernel evitan la comparacion de la muestra a predecir
con todas las demas muestras al aplicar una transformacion de la variable original
a un espacio de caracteristicas con relacion lineal a la variable Y. Los kernel méas
comunes son el kernel lineal y de funcion de base radial (RBF). Sobre esta matriz
de caracteristicas los coeficientes de regresion deben obtenerse con un método
de proyeccion como Kernel PCR, Kernel PLSR o mediante regularizacion
(regresion Ridge del Kernel). Este tltimo equivale a la maquina de vectores de

soporte de minimos cuadrados (LS-SVM).

2.4 Redes neuronales artificiales para analisis espectral

2.4.1 Redes neuronales artificiales

Las ANN son un método atractivo para el analisis espectral por su habilidad para
reconocer patrones y manejar las relaciones lineales o no lineales de manera
automatica. Han sido utilizadas en las investigaciones desde los 1990s y
comparadas con los métodos tradicionales (Abbott, 1999). Se descubrié que
pueden modelar relaciones lineales con rendimiento similar a PCR o PLSR y

relaciones no lineales con mejor rendimiento (Gemperline et al., 1991).
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Tipicamente una ANN de alimentacion hacia adelante (feed-forward ANN) se
forma de tres capas: de entrada, oculta y de salida. Para el analisis espectral una

ANN es expresada matematicamente como (Ni et al., 2014):

T ]
vi=f Zth ZWtjxij+¢t +elte
t=1 =1

Donde T es la cantidad de neuronas en la capa oculta, w,; indica los pesos entre
capa de entrada-oculta, w; expresa el peso de las neuronas entre capa oculta-
salida, ¢; y € representan los sesgos en capas oculta y salida, respectivamente
y e; es el ruido. Las funciones de transferencia f y g denotan funciones lineales
y sigmoides, respectivamente. Para ajustar los parametros de la red (pesos) y
minimizar el error de salida se usa el algoritmo de propagacion hacia atras. Las
ANN pueden tener rendimientos similares con entradas de datos originales,
transformados, reducidos, preprocesados y no preprocesados.

El estudio exhaustivo de Ni et al. (2014) donde se compararon los principales
meétodos no lineales, entre ellos ANN, demostré que generalmente las ANN no
son el método mas adecuado para la modelacién espectral, debido a su
tendencia al sobreajuste, especialmente cuando se entrenan con conjuntos de
datos pequefios o cuando se aplican en problemas lineales, por lo que a menudo
es criticada la compleja estructura del modelo. Los métodos bayesianos pueden
enfrentar el ajuste excesivo que combinados con ANN puede producir modelos
mas solidos y precisos.

Sin embargo, estudios mas actuales y mas especializados con ANN como el de
Basile, Marsico, & Perniola (2022) demuestran que con la configuracion 6ptima,
las ANN pueden producir modelos cualitativos y cuantitativos mas precisos que
PLSR, por lo que la configuracion de los parametros, que afectan el rendimiento
final del modelo, es un limite para la aplicacion de las ANN en el andlisis
espectral. Para que esta técnica tenga una aceptacion generalizada se deben

desarrollar métodos automaticos de configuracion 6ptima.
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2.4.2 Aprendizaje profundo para el analisis espectral

Funcionamiento

Los datos espectrales contienen caracteristicas informativas y no informativas,
los cambios en las no informativas ocurren bajo muchas condiciones variables,
como diferentes estructuras fisicas, espectrometros de diferentes fabricantes, o
diferentes condiciones ambientales, lo que limita la generalizacion de los
enfoques quimiométricos convencionales (X. Zhang et al., 2021). Los modelos de
aprendizaje profundo tienen la capacidad para manejar caracteristicas lineales y
no lineales de los datos espectrales sin procesar y, por tanto, sin necesidad de
conocimientos humanos previos. En consecuencia, este método de modelado de
extremo a extremo ha presentado mejores rendimientos de generalizacion que

los métodos quimiométricos convencionales.

Existen varios métodos de modelado profundo, como las redes neuronales
residuales (ResNet), las redes neuronales de codificador automatico profundo
(DAE), las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes neuronales
convolucionales (CNN), de las cuales las CNN se encuentran a la vanguardia en

el andlisis espectral unidimensional (X. Zhang et al., 2021).

A partir del 2017 se desperto el interés por las CNN en el andlisis espectral con
la adaptacion de las CNN usadas con imagenes a los datos unidimensionales y
comprobado un rendimiento superior al de PLSR (Acquarelli et al., 2017). Son
redes neuronales de propagacion hacia atrds que incluyen al menos una capa
convolucional y una capa totalmente conectada. La capa convolucional
convoluciona los espectros de entrada con filtros convolucionales que se deslizan
sobre los datos, adoptando el producto punto entre la entrada y el filtro, de esta
manera los pesos de la capa se asignan al filtro, que son compartidos y se
recolectan localmente (Figura 4). Debido a esta conexion local y los pesos
compartidos, las CNN tienen menos parametros entrenables que las redes
completamente conectadas, reduciendo el riesgo de sobreajuste (X. Zhang, Lin,
Xu, Luo, & Ying, 2019).
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Tamano de filtro = 4
Paso = 2

Tamafo de filtro = 2
Paso =1

Espectros en bruto

Entrada Conv 1 Conv 2 Salida

Figura 4. Arquitectura de una 1D-CNN para datos espectrales. Una neurona en
la capa Conv2 cubre un campo receptivo de seis variables en el espectro original.
Una vez que se activa la neurona el patron del campo receptivo asociado se
aprende como caracteristica. Modificado de X. Zhang et al. (2019, 2021).

El disefio de una arquitectura de CNN se basa en los datos de entrada, numero
de muestras y cantidad de longitudes de onda principalmente, que determinan el
namero de capas, la cantidad de filtros y los pasos. Se ha observado una
tendencia a usar mas capas y mas filtros cuando se dispone de mas muestras,
pudiendo contener de 1 hasta 10 capas, con mas de 10 mil muestras para el caso
extremo, mientras que el tamafio de los filtros van desde 3 hasta 100, aunque
algunos investigadores prefieren usar los mas pequefios para disminuir la

cantidad de parametros entrenables (X. Zhang et al., 2021).

Hiperparametros

La mayoria de los modelos de aprendizaje profundo tienen varios
hiperparametros que controlan el comportamiento del algoritmo y que tiene un
efecto en el tiempo, costo de memoria y calidad del modelo cuando se

implementa en nuevas muestras (GoodFellow et al., 2016). EI Cuadro 3 presenta
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algunos hiperparametros que se pueden configurar razonando su efecto en la

capacidad del modelo.

Cuadro 3. Efecto de algunos hiperparametros en la capacidad del modelo.
Recuperado de GoodFellow et al. (2016).

Hiper- Mayor_ . .
. capacidad Razon Advertencias
parametro _
cuando:
Numero de Aumenta Aumentar el nimero de  Esto aumenta tanto el
unidades unidades ocultas tiempo como el costo
ocultas incrementa la capacidad de la memoria de
de representacion del practicamente todas las
modelo operaciones en el
modelo
Tasa de Ajustada Una tasa de aprendizaje
aprendizaje de manera demasiada alta o
Optima demasiado baja genera
un modelo con
capacidad efectiva baja
debido a una falla en la
optimizaciéon
Tamafio del Aumenta Aumentar el ancho del Un filtro mas grande
filtro filtro aumenta el nUmero genera una dimension
de parametros del de salida mas estrecha,
modelo lo que reduce la
capacidad del modelo a
menos que se use un
relleno de ceros.
Asimismo, se requiere
mas memoria de
almacenamiento y
tiempo de ejecucion,
pero una salida mas
estrecha reduce el
costo de memoria
Relleno Aumenta Agregar ceros implicitos Aumenta el tiempo vy el
cero antes de la convolucion  costo de la memoria de
implicito mantiene el tamafo de la mayoria de las
representacion grande operaciones
Coeficiente Disminuye Este coeficiente libera
de caida de los parametros del
pesos modelo para que sean
mas grandes
Tasa de Disminuye Apagar unidades con
abandono menos frecuencia les da
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a las unidades mas
oportunidades de
“conspirar” entre si para
adaptarse al conjunto de
entrenamiento

El modelado con DL ya ha superado los métodos tradicionales de quimiometria
y los enfoques clasicos de aprendizaje automatico (Passos & Mishra, 2021). Se
esta explotando su uso en el analisis espectral cualitativo, por ejemplo para la
identificacion de variedades, deteccion de origen geografico, reconocimiento de
adulteracion y deteccién de moretones, asi como en el analisis cuantitativo de
frutas, granos y cultivos (X. Zhang et al.,, 2021). Sin embargo, las ganancias
obtenidas por esta simplificacion del andlisis con DL pueden opacarse debido al
alto namero de hiperparametros que se requieren configurar en los modelos
(Passos & Mishra, 2021).

Optimizacion de hiperparametros

Basicamente los hiperpardmetros en una CNN se pueden escoger de manera
manual o automatica. La configuracion manual requiere de conocimiento sobre
el efecto de cada uno en el rendimiento del modelo en términos de error de
entrenamiento, capacidad de generalizacién y los recursos computacionales. Si
bien las CNN pueden funcionar bien con unos pocos hiperparametros 6ptimos, a
menudo se benefician mas de una optimizacion mas completa. Los métodos
automaticos pueden elegir sus hiperparametros en base a una funcion objetivo
(por ejemplo el error de validacion) y sus propios hiperparametros con mas faciles
de elegir, por ejemplo, el rango de valores a explorar (GoodFellow et al., 2016).

La basqueda de cuadricula, busqueda aleatoria y los métodos bayesianos son
los principales métodos de optimizacién automatica de hiperparametros (HPO)
(Yu & Zhu, 2020). La busqueda de cuadricula es una busqueda en paralelo donde
cada ensayo se ejecuta individualmente sin la influencia de la secuencia de
tiempo. Se necesita un conocimiento previo sobre los hiperparametros
candidatos, ademas, su costo computacional crece exponencialmente con el

namero de hiperparametros. La busqueda aleatoria es una mejora basica a la
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anterior, su patron de busqueda la hace comparativamente mas probable de que
encuentre la configuracion optima que la busqueda de cuadricula, porque puede
extenderse hasta un presupuesto predeterminado o hasta que alcanza la
precision deseada. Esta busqueda aleatoria se suele usar como linea de base
para otros HPO. Los métodos bayesianos usan modelos de regresion bayesiana
para estimar tanto el valor esperado en la funcion objetivo como la incertidumbre
alrededor de esta expectativa, por lo que se puede determinar el siguiente punto
de muestreo haciendo mas eficiente el gasto computacional, requiere de menos
ensayos y no requiere de conocimientos previos sobre la distribucion de
hiperparametros. La Figura 5 ilustra graficamente la diferencia entre cada
método.

Blsqueda de cuadricula Busqueda aleatoria Optimizaci6n Bayesiana

— — =

o = o

k0] ] k]

£ £ £

e = fit

© © © [ ] P

o o o
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3 ] 3 o
Hiperpardmetro 2 Hiperpardmetro 2 Hiperpardmetro 2

Figura 5. Comparacibn de tres métodos de ajuste automatico de
hiperparametros. Las regiones coloreadas representan la pérdida. Modificado de
Yu & Zhu (2020).

Se ha utilizado la optimizacion bayesiana con otras técnicas como hiperbanda y
se ha comprobado que mejora el rendimiento de modelos con arquitectura e
hiperparametros elegidos manualmente, superando ademas, los mejores
resultados conocidos e incluso conduciendo a modelos mas simples, todo bajo

un costo computacional asequible (Passos & Mishra, 2021).

2.5 Estado del problema

Para garantizar una consistencia en el uso de la técnica no destructiva Vis-NIR
se requiere atencién e investigacion adicional. En primer lugar se requiere que
todos los investigadores reporten sus resultados de manera uniforme, en cuanto

al rendimiento de los modelos a menudo se usa el error cuadratico medio de
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calibracion, validacion y prueba (RMSEC, RMSEV, RMSEP, respectivamente),
asi como la relacién entre valores predichos y reales (R?) (Walsh, Mcglone, et al.,
2020), sin embargo, es mas confiable usar el coeficiente R? en lugar del RMSE
para comparar resultados entre investigaciones, ya que tiene unidades
adimensionales. En segundo lugar, la robustez de los modelos debe abordarse a
través de la modelacion y validacion multi-temporada, multi-cultivar y multi-origen
(Cavaco, Passos, Pires, Antunes, & Guerra, 2021), principalmente. Estos
modelos globales hacen frente a la intrigante calibracion de modelos locales
debido a las multiples temporadas de cosecha, cultivares y huertos de origen de

las frutas.

Los estudios de modelos globales multi-cultivar son los que mas se encuentran
en la literatura, con frutas como manzana, pera, melén y tomate (Kusumiyati,
Hadiwijaya, Sutari, & Munawar, 2022; Najjar & Abu-Khalaf, 2021; J. Wang, Wang,
Chen, & Han, 2017; Y. Zhang, Nock, Shoffe, & Watkins, 2019). Otros estudios
usan muestras con varias fuentes de variabilidad. Teh, Coggins, Kostick, & Evans
(2020) desarrollaron un modelo global multi-anual, multi-origen y multi-cultivar
para prediccion de CMS en manzanas y descubrieron que el modelado global
lineal PLSR tiene altas precisiones de prediccidn en un conjunto externo, sin
embargo, la modelacion local por cultivar aumenté la precision de la prediccion.
Anderson, Walsh, Subedi, & Hayes (2020) desarrollaron un modelo global similar
al anterior, pero con mango, y fue validado con muestras de una temporada
externa. EI CMS fue predicho globalmente en mangos de una cuarta temporada
con RMSEP de 1.01% mientras que modelos locales disminuyeron el error a
0.88%, ademas una ANN obtuvo un RMSEP global de 0.89%, lo que indica que
gran variabilidad en muestras globales agrega no linealidad a la relacion entre
variables. Posteriormente dichos datos se modelaron con regresion PLS local y
otros modelos no lineales (Anderson, Walsh, Flynn, & Walsh, 2021) y se encontrd
un modelo global que combind ANN, regresion de proceso gaussiano (GPR) y
LPLS-S, el cual fue mas preciso que modelos locales (RMSEP de 0.839% y
0.881%, respectivamente). La misma base datos fue retomada por Mishra &

Passos (2021a) y por primera se modeld con la técnica de DL. Para esto no se
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investigo un preprocesamiento especifico, sino que se combinaron SNV vy filtrado
Savitzky-Golay para aumentar la cantidad de variables predictoras, logrando un
modelo global con el mejor rendimiento de validacion externa conocido
(RMSEP=0.79%).

La diferencia entre rendimientos de modelos globales y locales también se
observa en otros estudios. Por ejemplo, un estudio con cinco cultivares de pera
y métodos quimiométricos clasicos, generé un modelo de prediccion de CSS con
un R?=0.85y RMSEP = 0.46 (J. Wang et al., 2017), mientras un estudio con una
sola variedad de pera (que igualmente se encontraba en el estudio anterior) logroé
un RMSEP de 0.54 con un modelo de DL de salida Unica asi como un
RMSEP=0.56 y R?=81 con un modelo DL de salida mdltiple (Mishra & Passos,
2022).

La prediccion multi-objetivo (MT) es otro enfoque de investigacion para modelos
globales. La motivacién se debe a dos razones importantes, la primera es que
permite modelar de manera efectiva los conjuntos de datos al considerar también
las relaciones entre los objetivos, garantizando asi mayor interpretabilidad real
del modelo, mientras que la segunda razén es que se pueden desarrollar modelos
mas simples y con una mejor eficiencia computacional (Borchani, Varando,
Bielza, & Larraiiaga, 2015). Ante esto, Barbon-Junior et al. (2020) compararon la
prediccibn MT con la prediccién de un solo objetivo (ST), para la prediccién de
seis parametros de calidad de trigo, usando el enfoque de transformacion de
problemas (0 métodos locales), los cuales transforman el problema MT en
problemas independientes ST, y finalmente concatenan las predicciones. La
regresion se realizd con SVM, bosque aleatorio (RF) y regresion lineal (LR),
encontrando una mejora del 7% con MT en comparacion con ST. Por otro lado,
el problema también se ha abordado a través de la adaptacion de algoritmos (o
métodos globales), que se basan en la adaptacién del método ST para manejar
directamente las multiples salidas. Yang, Sun, Pan, Huang, & Zhu (2023)
propusieron un algoritmo genético multitarea (EM4GPO) y lo compararon con

métodos ST, entre ellos de DL, asi como con otros métodos MT, para la
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prediccion de CCS y firmeza en manzana, obtenido mejores resultados con el
meétodo propuesto. Si embargo no se comparé con un método MT basado en DL,
aunque poco antes ya se habia demostrado que las redes CNN se podian
adaptar a salidas mdultiples para la prediccién de CSS y CMS en peras y, aunque
no se encontrd mejora significativa en la precision con la adaptacion MT, si fue
mas eficiente computacionalmente, en comparacion con la prediccion ST (Mishra
& Passos, 2022).

El andlisis cuantitativo global también ha seguido el enfoque multi-producto, que
involucra el desarrollo de modelos para diferentes tipos de productos con gran
variabilidad. Rambo, Ferreira, & Amorim (2015) desarrollaron un modelo de
predicciébn de composicion quimica de biomasas de platano, café y coco con
PLSR. Aunqgue el rendimiento del modelo global puede disminuir en comparacién
con modelos locales, el modelo multi-producto fue robusto y evitd los costos
elevados de la recoleccion de muestras de productos especificos. También se ha
predicho la AT y vitamina C de nueve tipos de jugo con un solo modelo para cada
objetivo, usando PLSR (Dos Santos et al., 2019), lo que permitié ahorrar tiempo,
mejoro la robustez y la practicidad. Asi mismo, se ha investigado la modelacion
de calidad en diversos frutos de una misma familia vegetal. Kusumiyati,
Hadiwijaya, Putri, & Munawar (2021a) desarrollaron dos modelos multi-producto
para predecir contenido de agua y CSS en seis cucurbitaceas con PLSR,
descubriendo que la variabilidad de multiples productos mejoré el rendimiento de

prediccién en comparacion con estudios previos de un solo producto.

Si bien se han demostrado las ventajas que presentan los modelos globales, ain
falta investigar modelos que combinen todas las fuentes de variabilidad descritas,
por ejemplo, modelos multicultivar-multisalida, multitemporada-multisalida,
multiorigen-multisalida, multiproducto-multisalida, e incluso, un modelo que
combinen todos estos aspectos, lo cual aumentara la complejidad de las
relaciones entre variables y se necesitaran de los métodos mas novedosos de
regresion no lineal. A la mejor busqueda, hasta la fecha no se ha realizado una

investigacion de este tipo.
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CAPITULO 3. ARTICULO CIENTIFICO

PREDICCION SIMULTANEA DE CALIDAD INTERNA EN MULTIPLES
FRUTAS CON ESPECTROSCOPIA VIS-NIR Y APRENDIZAJE PROFUNDO

SIMULTANEOUS PREDICTION OF INTERNAL QUALITY IN MULTIPLE
FRUITS WITH VIS-NIR SPECTROSCOPY AND DEEP LEARNING

Carlos Juarez Gonzalez!, Carlos Alberto Villasefior Perea?, Gilberto de Jesus
Lépez Cantefis®, Artemio Pérez Lopez® y Juan Carlos Olguin Rojas*

3.1 Resumen

Acceder a la calidad interna de la fruta fresca de manera rapida y no destructiva
es de gran interés en toda la cadena de produccién, desde el momento de
cosecha hasta el destino del producto. La espectroscopia de punto Vis-NIR
permite relacionar atributos de calidad con absorciones vibracionales, pero se
necesitan calibrar modelos especificos para frutas o atributos de interés. El
aprendizaje profundo (DL) tiene el potencial para el modelado global, por ello, el
objetivo de este estudio fue investigar el potencial del DL en la calibracion de
modelos multiproducto-multisalida. Se usé una base de datos de acceso libre con
300 espectros de absorbancia Vis-NIR de seis frutas de la familia Cucurbitaceae
con mediciones de referencia de contenido de agua (CA) y contenido de sélidos
solubles (CSS). Se realiz6 un aumento de datos y con ellos se optimizaron
automéaticamente tres redes neuronales convolucionales unidimensionales (1D-
CNN) de diferente profundidad y de salida multiple para comparar su rendimiento
con modelos de salida Unica y regresion por minimos cuadrados parciales
(PLSR). Al comparar los modelos base y 6ptimos, la raiz del error cuadrético
medio combinado (RMSE) mejor6 hasta 13.5%. El modelo de una capa
convolucional obtuvo el mejor rendimiento en comparacién con los modelos de
dos y tres capas convolucionales, logré un RMSE ~ 3% menor que un estudio
previo con PLSR de salida Unica y espectros preprocesados y hasta un 38%
menor que con espectros en bruto. La optimizacion de modelos de salida Unica
solo mejoré menos del 1% el RMSE del mejor modelo de salida multiple y demoré
el doble de tiempo. Aunque los tiempos de optimizacion superan por mucho la
simplicidad de PLSR, el DL permite desarrollar modelos globales de manera mas
facil y precisa.

Palabras clave: calibracién, CNN unidimensional, modelo global, multiproducto-
multisalida.

Tesis de maestria en ingenieria, Ingenieria Agricola y Uso integral del Agua, Universidad
Autonoma Chapingo. 1Tesista, ?Director, *Asesores, “Colaborador
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Abstract

Accessing the internal quality of fresh fruit quickly and non-destructively is of great
interest throughout the production chain, from the moment of harvest to the
destination of the product. Vis-NIR point spectroscopy allows quality attributes to
be related to vibrational absorptions, but specific models need to be calibrated for
fruits or attributes of interest. Deep learning (DL) has the potential for global
modeling, therefore, the objective of this study was to investigate the potential of
DL in the calibration of multi-product-multi-output models. A free access database
with 300 Vis-NIR absorbance spectra of six fruits of the Cucurbitaceae family with
reference measurements of water content (WC) and soluble solids content (SSC)
was used. Data augmentation was performed and three one-dimensional
convolutional neural networks (1D-CNN) of different depth and multiple output
were automatically optimized to compare their performance with single output
models and partial least squares regression (PLSR). When comparing the base
and optimal models, the combined root mean square error (RMSE) improved until
13.5%. The one-convolutional layer model got the best performance compared to
the two- and three-convolutional layer models, achieved ~3% lower RMSE than a
previous study with single-output PLSR and preprocessed spectra and up to 38%
lower than with raw spectra. Optimizing the single output models only improved
the RMSE of the best multiple output model by less than 1% and took twice as
long. Although optimization times far outweigh the simplicity of PLSR, DL makes
global model development easier and more accurate.

Keywords: calibration, one-dimensional CNN, global model, multi-product-multi-
output.
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3.2 Introduccidn

La calidad de frutas y verduras depende de atributos externos e internos que
determinan la aceptabilidad del consumidor, el precio de venta y su control juega
un papel importante para su exportacion (Jha etal.,, 2012; Pathmanaban,
Gnanavel, & Anandan, 2019). Acceder a la calidad interna de manera rapida y no
destructiva es de interés para los gestores de la cadena de produccion que toman
decisiones desde el momento de cosecha hasta el destino de los productos
(Walsh, Mcglone, et al., 2020). Generalmente esta calidad se determina por
métodos destructivos que requieren tiempo, son costosos, sesgados y no son
adecuados para la industria (Lakshmi et al., 2017). La espectroscopia puntual
Vis-NIR permite relacionar atributos de calidad interna con informacion espectral
sobre absorciones vibracionales de enlaces como OH, CH y NH (H. Wang et al.,
2015), lo que la convierte en una técnica rapida, no destructiva y que no requiere
el uso de quimicos (Ferrari, Foca, Calvini, & Ulrici, 2015). Sin embargo, la
aplicabilidad de esta técnica se ve limitada por la necesidad de crear modelos
con gran variedad de muestras y principalmente porque deben calibrase modelos
especificos (Vidal, 2019).

La técnica Vis-NIR exige primeramente la recoleccion de los espectros de las
frutas y posteriormente la calibracién de modelos que transformen estos datos en
los atributos de interés. Generalmente se requiere de un paso intermedio de
correccién de espectros a través del preprocesamiento y la eliminacion de
informacion redundante, para poder calibrar un modelo preciso. Actualmente
existe una gran cantidad de métodos/estrategias de preprocesamiento de datos
(Mishra et al., 2020) y técnicas de calibracién multivariada (Saeys et al., 2019),
sin embargo, diferentes conjuntos de datos pueden requerir diferentes
preprocesamientos y la eleccion puede afectar fuertemente el rendimiento del
modelo (Mishra, Rutledge, Roger, Wali, & Khan, 2021; X. Zhang et al., 2019) por
lo que la mejor combinacion se investiga para cada aplicacion (Torniainen et al.,
2020). La regresion lineal multiple, regresidon por componentes principales y

regresion por minimos cuadrados parciales (MLR, PCR y PLSR, por sus siglas
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en inglés) son los métodos de calibracion mas utilizados debido a que permiten
manejar las multiples variables espectrales y las altas correlaciones entre ellas.
Varias revisiones resaltan el avance y potencial de la técnica Vis-NIR como
método no destructivo de evaluacion de calidad interna de una amplia variedad
de frutas (Anderson & Walsh, 2022; Arendse et al., 2017; Walsh, Mcglone, et al.,
2020; H. Wang et al., 2015), desarrollando modelos para predecir atributos como
el contenido de sdlidos solubles (CSS), contenido de materia seca (CMS), acidez
titulable (AT) y firmeza principalmente. El uso practico de un modelo requerira
gue pueda generalizar para poder ser aplicado en muestras futuras, por lo que
se debe calibrar con un conjunto de datos representativo de la poblacion en la
que se utilizara (Saeys et al., 2019), incluir datos con las multiples variaciones
posibles y reportar su rendimiento en muestras independientes al conjunto de

calibracion (Walsh, Mcglone, et al., 2020).

Desarrollar un modelo para un fruto y un atributo de calidad en particular resulta
cotoso y tardado, por lo que las investigaciones se han orientado al desarrollo de
modelos globales. Se ha investigado la calibracién de modelos multiproducto
(Kusumiyati et al.,, 2021a; Masithoh, Lohumi, Yoon, Amanah, & Cho, 2020;
Rambo et al., 2015) y multisalida (Mishra & Passos, 2022), modelos robustos con
multiples cultivares, origenes geogréaficos o de arbol, grados de madurez y
temporadas de cosecha, usando frutos ejemplo como pera (J. Wang et al., 2017),
manzana (Bobelyn et al., 2010; Teh et al., 2020) y mango (Anderson et al., 2021,
2020), pero no se han modelado multiples propiedades y multiples productos en
un solo modelo de regresion. En ocasiones los conjuntos de datos con gran
variabilidad son puestos a disposicién general para remodelarse con nuevas
técnicas y enfoques quimiomeétricos con el objetivo de mejorar la precision, la

rapidez y la facilidad con la que se calibran los modelos.

El DL fue adaptado para la regresion multivariante a través de las redes 1D-CNN
y se expandio al andlisis espectroscopico (Cui & Fearn, 2018) aprovechando sus
multiples ventajas, principalmente que requiere de la minima ingenieria de datos

(Lecun, Bengio, & Hinton, 2015), manejo de relaciones no lineales, es escalable
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y por su capacidad de actualizacion. Varias investigaciones demuestran la
superioridad del DL sobre la regresion lineal (Mishra & Passos, 2021a, 2021c,
2021b), pero aun es un desafio configurar la gran cantidad de pardmetros propios
de las redes neuronales artificiales (ANN). El DL tiene el potencial para la
modelacién multiproducto-multisalida y comprobar su rendimiento contribuiria al
desarrollo de modelos globales mas precisos y de manera mas simple,

especialmente con métodos de optimizacion automética.

La base de datos de Kusumiyati et al. (2021b) contiene espectros en la regién
Vis-NIR de seis frutas de la familia Cucurbitaceae y dos referencias de calidad
interna, CSS y contenido de agua (CA). Se identific6 una oportunidad para
investigar el potencial del DL en el modelado multiproducto-multisalida. El
objetivo de este trabajo fue usar dicha base datos para comprobar el rendimiento
del modelado global multiproducto para la prediccion simultanea de las dos
referencias de calidad y compararlo con la regresion lineal de salida Unica

reportada en estudios previos.

3.3 Materiales y métodos

3.3.1 Descripcién de los datos

Para este estudio se usaron 300 espectros de muestras de seis productos de la
familia Cucurbitaceae, los cuales son, calabacin, calabaza amarga, calabaza de
cresta, melén, chayote y pepino, disponibles para hacer prediccibn de dos
propiedades de calidad interna; CAy CSS (Kusumiyati et al., 2021b). El conjunto
de datos contiene valores espectrales de absorbancia en bruto de la region 381
a 1065 nm con un paso de 3 nm. Asimismo, contiene valores de referencia de
CSS en unrango de 3.17 - 8.48 %Brix y CA de 89.8 — 95.76 % de agua y estan
divididos en dos subconjuntos, 200 muestras para calibracion y 100 para prueba.
Los datos estan relacionados a dos publicaciones anteriores (Kusumiyati et al.,
2021a; Kusumiyati, Hadiwijaya, Putri, & Munawar, 2021c), cuyos resultados se

usan como referencia de comparacion con los del presente trabajo.
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3.3.2 Aumento y separacion de datos

Los 300 espectros disponibles son un conjunto de datos pequefio para el
modelado con DL por lo que fue necesario un aumento de datos. Se puede
aumentar el numero de muestras generando copias un poco diferentes del
espectro original manteniendo los mismos valores de las referencias. Se trata de
simular formas esperadas de ruido como el desplazamiento, la intensidad y el
cambio de pendiente de linea de base (Bjerrum, Glahder, & Skov, 2017). Se ha
descubierto que la compensacién y multiplicacién funciona bien con el £10% de
la desviacion estandar del conjunto de datos, mientras que el cambio de
pendiente se puede establecer en +0.05 (Bjerrum et al., 2017), por lo que se
aplicaron dichos cambios aleatorios al presente conjunto de datos. No existe un
limite conocido para la cantidad de copias que se pueden crear pero se ha
comprobado que 10 es una buena cantidad (Bjerrum et al., 2017; Mishra &
Passos, 2022) e incluso se ha ejecutado por mas de 100 veces (Nallan-
Chakravartula, Moscetti, Bedini, Nardella, & Massantini, 2022) pero en este caso
fue suficiente con aumentar los datos de entrenamiento en factor de 10. El
aumento de datos es usado comunmente en redes neuronales para lograr un

entrenamiento eficaz y evitar el sobreajuste.

Se conservo la separacion de los datos para entrenamiento y prueba del modelo
de la fuente original, ya que garantiza una representacién completa de la
variabilidad en ambos conjuntos, asi como para poder hacer una comparacion
justa de los resultados. El conjunto de entrenamiento se dividi6 en dos
subconjuntos, para calibracion y validacion (o ajuste) de la red en proporciones
67/33% respectivamente, de dos maneras diferentes: separacion aleatoria (RS)
después del aumento de datos y separacion por el método Kennard-Stone (K-S)
(Kennard & Stone, 1969) seguida del aumento de datos (Figura 1), con el objetivo

de saber si la division de datos tiene impacto en el rendimiento del modelo.

Para alimentar a la red los espectros se normalizaron por columnas usando la
media y la desviacion estandar del conjunto de entrenamiento como escala para

todos los datos. Ademads, considerando que las variables objetivo tienen
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diferentes rangos de valores y que se estan modelando de manera conjunta, los
valores CA y CSS fueron normalizados de 0 a 1 considerando un rango 80 a 100
y de 0 a 15, respectivamente. De esta manera se evita que la minimizacion de la
pérdida combinada durante el entrenamiento no tenga preferencia para alguna

de las predicciones.

)
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(100) RS ~
x10 S
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-/
(200) —
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67% (66)

~— @@/

Figura 1. Separacion y aumento de datos

3.3.3 Modelos 1D-CNN multisalida

En este trabajo se compar6 el rendimiento de tres estructuras 1D-CNN usadas
para resolver problemas de prediccidn similares, las cuales tienen diferente grado
de profundidad. Estas redes se forman de tres capas principales, una de entrada,
una de extraccion de caracteristicas y una de regresion. La red 1 (Figura 2a) esta
basada en la estructura propuesta por Cui & Fearn (2018). Su capa de entrada
convierte los espectros en vectores para pasar a la siguiente, donde una capa
convolucional (Convl) extrae un mapa de caracteristicas con un solo filtro y una
capa plana los vuelve a vectorizar para pasar a la parte final con capas
completamente conectadas (FC). La regresion la realiza un bloque de tres capas
densas seguidas de capas de abandono y una capa de salida con dos neuronas,
correspondientes a las dos referencias, CA y CSS. Las tres capas densas
contienen 128, 64 y 32 neuronas, respectivamente. El tamafio y paso del filtro y
las tasas de abandono fueron parte del grupo de hiperpametros a optimizar

utilizando el método que se menciona mas adelante.
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La red 2 fue adaptada de la estructura DeepSpectra propuesta por X. Zhang et al.
(2019), con mayor profundidad tanto en ancho como en largo (Figura 2c). Su
capa de extraccion de caracteristicas se forma de tres capas convolucionales
(Convl, Conv2 y Conv3) con varios filtros de diferentes tamafos y operaciones
paralelas entre capas, lo que le permite tener mayor capacidad de aprendizaje
de patrones y al mismo tiempo mantener constante la complejidad de calculos al
usar capas de convoluciones 1x1 y de agrupacion maxima. Las salidas paralelas
son concatenadas y vectorizadas por una capa plana antes de pasar a una capa
FC. La regresion se realiza con una capa densa seguida de una capa de
abandono, ademas, una capa de normalizacion por lotes antes y después de la
capa densa acelera el entrenamiento y mejora la precision. La salida consta de
dos neuronas correspondientes a las dos referencias. El tamafio y paso de los
filtros, el nimero de neuronas y la tasa de abandono se afiadieron como
hiperparametros durante la optimizacion. Se ha comprobado que esta red tiene
mejores resultados de prediccidon que redes con estructuras de menor y mayor
profundidad (X. Zhang et al., 2019), pero no se ha probado su rendimiento en la

regresion multisalida.

La red 3 fue adaptada a este problema de la estructura de varias ramas propuesta
por Padarian, Minasny, & Mcbratney (2018). La extraccién de caracteristicas se
divide en dos partes: una capa Convl para las generales y dos capas Conv2 para
las especificas a cada salida (Figura 2b). Cada rama realiza la regresién de una
referencia con un bloque de capas FC que contiene pares de capas densas, de
abandono y de normalizacién por lotes para finalizar en una capa de salida con
una neurona. Las capas Convl y Conv2 tienen diferentes filtros de diferentes
tamafnos y las capas densas contienen 64 y 16 neuronas, respectivamente. El
tamafio y paso de los filtros y la tasa de abandono fueron hiperparametros a
optimizar. La motivacién para usar esta estructura de red fue que las dos
referencias de calidad podrian compartir caracteristicas en los espectros y que
una red con una sola salida podria desempefiarse mejor que su equivalente de

dos salidas.
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Figura 2. Estructuras 1D-CNN de salida multiple: (a) red 1; (b) red 3; (c) red 2.
Los cuadros pequefios dentro de los rectangulos representan tensores, los
modulos cian representan convolucién general, los verdes convolucion 1x1 y el
gris agrupacion maxima. Los colores diferente en los filtros representa su tamafo
y las flechas en multiples direcciones representan conexion entre capas.

Dado que el rendimiento de un modelo de DL se ve fuertemente afectado por la
inicializacion de los pesos (GoodFellow etal., 2016), se us6 la funcién

“‘he_normal” con semilla 42 para inicializar los pesos en cada red durante el
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proceso de optimizacion y garantizar mayor reproducibilidad. Los pesos se
optimizaron con el algoritmo Adam, cuya tasa de aprendizaje (LR) se redujo
automaticamente durante el entrenamiento a un minimo de 1x10-® con la funcién
“‘ReduceLROnPlateau” en un factor 0.5, al no haber mejora en la pérdida de
validacion durante 25 épocas. La funcién de pérdida a optimizar fue el error
cuadratico medio (MSE) con regularizacion L2 a los pesos de cada capa
(Ecuacién 1) excepto la de salida, para evitar el sobreajuste, ademas de la
funcién “EarlyStopping” para detener el entrenamiento antes de las épocas
definidas en caso de no haber un cambio minimo de 1x10 en la pérdida de
validacion, con una paciencia de 50 épocas. Las capas de abandono también
ayudan a evitar el sobreajuste al apagar estocasticamente una fraccion de las
neuronas durante el entrenamiento y no hacerlo durante la inferencia. En la red
1 se usé la funcion de activacion de unidad lineal exponencial (ELU) para las
capas Conv y densas, en las redes 2 y 3 se uso la funcién de activacion de unidad
lineal rectificada en su version con fugas (LeakyReLU) y en las capas de salida

siempre se us6 una funcion lineal, debido al problema de regresion.

3.3.4 Optimizacién de hiperparametros

Con las estructuras base se optimizaron otros hiperparametros clave usando la
canalizacion de optimizacion automatica descrita por Passos & Mishra (2022) que
hace uso de la técnica de optimizacién Bayesiana (BO) y que se puede aplicar
en problemas de clasificacion o regresion espectral. Se basa en probar diferentes
configuraciones de hiperparametros elegidos de manera informada sobre una
funcién objetivo. Para ello usa un estimador Parzen de estructura de arbol (TPE)
que estima densidades de probabilidad asociados a configuraciones de
hiperparametros “buenos” y “malos” (Bergstra, Bardenet, Bengio, & Kégl, 2011).
En complemento, el algoritmo hiperbanda (L. Li, Jamieson, DeSalvo,
Rostamizadeh, & Talwalkar, 2017) optimiza los recursos computacionales como
el tiempo de entrenamiento o el nimero de épocas predefinidas, en relacion a
una funcion objetivo, para asignar mas recursos a las configuraciones mas
prometedoras, por lo que actia como una poda en los modelos que van por un

mal camino y se evita el gasto de recursos en configuraciones “malas” de
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hiperparametros. La funcidn objetivo para el estimador TPE fue la raiz del error
cuadratico medio (RMSE) del conjunto de validacion y para el algoritmo

hiperbanda la pérdida de validacion.

La OB debe partir de un nimero inicial de ensayos de manera aleatoria, es decir,
sin usar el estimador TPE, para posicionar la exploracion en el espacio de
hiperparametros y después explotar dicho espacio con una cantidad mayor de
ensayos. Se usaron minimo 10 ensayos iniciales y 150 adicionales por cada
hiperparametro a optimizar como lo recomiendan Passos & Mishra (2022) y se

configuraron 450 épocas como maximo para cada ensayo.

En teoria esta técnica permite la optimizacién de todos los hiperparametros de
cualquier modelo, asi como de busqueda de arquitectura neuronal (NAS), pero
es mas préctico partir de una estructura base y optimizar hiperpardmetros clave
y/o cambiar restringidamente su arquitectura, por ejemplo, con la adicion o no de
capas de abandono (una capa con tasa cero equivale a no haber capa), con la
modificacién del nimero de neuronas en capas FC o con el uso o no de
regularizacién L2 en los pesos. En este caso se partié de una configuracion base
hallada en la literatura (Cui & Fearn, 2018; Passos & Mishra, 2022; X. Zhang
et al., 2019), modificada con experiencia personal y un procedimiento de prueba
y error, lo que permiti6 tener un rendimiento inicial de comparacién para el
resultado de la BO. Los valores base, los rangos y los pasos de cada
hiperparametro y arquitectura se resumen en el Cuadro 1 para cada una de las

redes usadas.

En cada ensayo (con una configuracion de hiperparametros) la optimizacion
automatica calibra un modelo con el subconjunto de calibracion, lo ajusta con el
de validacion y guarda el mejor modelo con la funcion “ModelCheckpoint”.
Posteriormente carga el modelo para calcular sobre el subconjunto de validacion
el RMSE combinado para las referencias CA y CSS y lo usa como funcién

objetivo para la optimizacion.
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Cuadro 1. Intervalo de valores usados para la optimizacion de hiperparametros y
de arquitectura 1D-CNN.

Hiperparametro o (Valor base) [Rango] / Paso

arquitectura Red 1 Red 2 Red 3

Tamafio de filtro amarillo A1) [3-49]/2 (7)[3-29]/2 (1) [3-29]/2

Paso de filtro amarillo QD [1-10]/1 (3)[1-10]/1 (3)[1-10]/1

Regularizacion L2 (0.0005) [0 — (0.001) [0.0005 - (0.002) [0.003 —
0.05]2/0.0005  0.05]2/0.0005 0.05]2/0.0005

Tamafio de batch (64) [32-128]/ (32)[64—128]/ (64) [32 —128] /
32 64 32

Tasa de abandono (0)° [0-0.6]/ (0.2)[0-0.6]/ (0.1)°[0-0.6]/
0.005 0.005 0.005

Tasa de aprendizaje inicial ()¢ [0.0025 — (0.01) [1x10-8—  ()°[0.0025 —
0.02] / 0.0025 0.07] 0.02] / 0.0025

Tamalfio de filtro naranja 3)[3-29]/2 9)[3-29]/2

Paso de filtro naranja (3)[1-10]/1 (2)[1-10]/1

Tamafio de filtro rojo 5)[3—-29]/2 (7 [3-29]/2

Paso de filtro rojo (3)[1-10]/1 (2[1-10]/1

Paso de filtros en Conv2 (2)[3—-29]/2

Numero de neuronas (16) [8—128]/8

Ensayos iniciales 100 100 130

Ensayos totales 1300 1600 2100

2 Para datos con divisién K-S el limite inferior fue 0. ® Tasa de abandono especifica para cada
capa. ¢ Tasa de aprendizaje inicial determinada por la heuristica LR=0.01*Bach/256

El problema de sobreajuste o desajuste que sufren las arquitecturas de ANN
puede ser fuertemente expuesto durante este proceso de optimizacion
automatica, especialmente si incluye NAS que permita una arquitectura poco
profunda (Passos & Mishra, 2022), o si los conjuntos de datos no estan bien
equilibrados. Para evitar lo primero se limita a la NAS restringida mencionada
anteriormente y para lo segundo se usan métodos de regularizacién. Anadir
capas de abandono es la manera mas simple de prevenir el sobreajuste y la
regularizacion L2 es la forma mas comudn de regularizar porque afecta
directamente a los pesos w del modelo en un factor A, cdmo se observa en la
Ecuacion 1 (Cui & Fearn, 2018).

Loss = MSE+%AZ w? (1)

Un modelo mas profundo puede tener el mejor rendimiento si esta bien

regularizado (Lecun et al., 2015) o sobre ajustarse en caso contrario. Para evitar
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este problema con las redes mas profundas de esta investigacion se acoté un
limite inferior diferente de cero para el rango de valores de regularizacion L2 en

la optimizacién con datos RS.

3.3.5 Evaluacion de resultados

Para la evaluacion del desempefio de los modelos en la prediccion se usaron las
métricas RMSE y coeficiente de determinacion R? (Ecuaciéon 2 y 3). En los
subconjuntos de calibracién y validacion se definio el RMSEC y RMSEV,
respectivamente, mientras que para el conjunto de prueba se usé el RMSEP y
R2. Las unidades del error estan dadas en valores normalizados de CA y CSS,
pero también se desnormalizaron las predicciones para poder calcular los errores

en valores originales de las variables y compararlos con estudios anteriores.

RMSE = [L53_,0n — 90 @

}:N (y yA )2
RZ j— ‘] n=1\>n n :3
Zg_—](.')/n y) ( )

Donde N es el niumero de muestras sometidas a prediccion, y,, 3, Y ¥ son el valor
objetivo real, predicho y promedio, respectivamente. EI mayor rendimiento se

definié con el menor RMSE y mayor R?.

3.3.6 Implementacion

El disefio y entrenamiento de los modelos se realiz6 con las librerias de codigo
abierto TensorFlow y Keras (2.8). Para la optimizacion de los modelos se uso la
biblioteca Optuna (2.10.1). Todo se programo con leguaje Python (3.7.14) en un
entorno de ejecucién de Google Colaboratory con ambiente de GPU.

3.4 Resultados y discusion

3.4.1 Analisis de los datos

Las referencias de calidad cubren un amplio rango de valores que se equilibran
entre los conjuntos de entrenamiento y prueba (Cuadro 2). El pepino tiene el valor
promedio mas bajo de CSS y el chayote de CA mientras que el melon tiene los

valores mas altos para ambas referencias, el calabacin presenta la mayor
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variacion en ambas propiedades seguido del melon para CSS, la variabilidad de
CSS es mucho mayor que CA en todos los productos. Localmente los productos
con mayor variacion tuvieron un menor R?y viceversa, con el mejor modelo, pero
la variacién general mejoré el rendimiento total. Los espectros de los productos
tienen un patron similar, pero presentan mudltiples variaciones (Figura 3). La
region mas diferenciada es la visible (400-700 nm), que esta relacionada al color
de la muestra, la absorbancia de clorofila en 680 nm se observa como un pico
para los productos verdes. Las bandas de absorciéon de enlaces H-O y C-H estan
entre 700-800 nm y entre 900-1000 nm (Murray, 2004), respectivamente, y se
observan como valles y picos en dichas regiones mientras que otras
caracteristicas de absorcion se superponen y hacen complejo el espectro. Los
atributos de calidad pueden ser relacionados con la presencia de estos enlaces
qguimicos, incluso con el contenido de pigmentos en la muestra (H. Wang et al.,
2015).

Cuadro 2. Referencias de calidad interna en seis frutas de la familia
Cucurbitaceae.
Atributo  Producto Completos Entrenamiento Prueba R?
(M £ DS*) (M £ DS*) (M £ DS¥)

CA Calabacin 94.00+ 1.3 93.99+1.3 94.03+1.3 0.50
Calabaza 90.28+1 90.31+1.1 91.36 £ 0.9 0.14
amarga
Calabazade 92.16+0.7 92.00+0.8 92.49+0.5 0.27
cresta
Meldn 95.77+0.5 95.83+0.5 95.63+ 0.6 0.54
Chayote 89.80 + 0.7 89.78 £+ 0.6 89.85+ 0.8 0.96
Pepino 91.76 £ 04 91.67+04 91.93+0.5 0.83
General 92.3+24 92.29+24 92.31+23 0.93

CSS Calabacin 3.77+14.2 3.74+15.4 3.83+11.6 0.28
Calabaza 4.06 +9.2 4.08+9.2 3.62+10.2 0.34
amarga
Calabazade 3.23+6.1 3.24+6.2 3.22+6.1 0.33
cresta
Meldén 8.49 + 13.3 854+13.4 8.39+134 0.82
Chayote 3.82+53 3.80+54 3.84+51 0.70
Pepino 3.18+5.5 3.20+5.9 3.12+4.2 0.54
General 442 + 43.6 445+ 441 4.37+42.6 0.97

*DS se presenta como el porcentaje de desviacion estandar respecto a la media (M) de valores
en cada producto. Cada R? corresponde a ~17 productos de prueba.
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Figura 3. Espectros promedio de seis productos de la familia Cucurbitaceae

Trabajar con los espectros en bruto es dificil, pero no depender del correcto
preprocesamiento ahorraria tiempo y contribuiria en la implementacion
generalizada de esta técnica. Por ello, los Unicos preprocesamientos a los datos
fueron el aumento de datos y la estandarizacion por predictores (columnas), de
esta manera las muestras aumentadas de la Figura 4A, se transformaron en los

datos de la Figura 4B.

1.00
0.75 1
0.50 1
0.25 1
0.00 1
—0.251

Amplitud escalada

—0.501

Amplitud sin escalar

—0.754

—1.00 T T T T r - T .
0 50 100 150 200 50 100 150 200
Ndmero de predictor Ndmero de predictor

Figura 4. Muestra de 50 espectros aumentados y asignados al conjunto de
validacion, antes (A) y después (B) de la estandarizacion.

o

3.4.2 Reqgularizaciéon de modelos
Con la configuracién base de cada red la primera basqueda de hiperparametros
fue el valor minimo de regularizacién para evitar que los modelos “aprendan” las

salidas en vez de generalizar los patrones. Los resultados de esta exploracion se
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muestran en la Figura 5 con el comportamiento del RMSE en cada subconjunto
de datos en funcidn de la regularizacion L2 (). Se observa que para datos RS,
en cada red el RMSEC y RMSEV es muy similar (Figura 5a-c), debido a la
similitud en la variabilidad de los datos en ambos subconjuntos. En cambio, la
division K-S seguida del aumento de datos cre6 dos subconjuntos con diferente
grado de complejidad, por lo que los RMSEC y RMSEV son muy diferentes y el
segundo es mayor (Figura 5d-e). El conjunto de prueba siempre es el mismo y
se uso para detectar sobreajuste cuando su error es mayor al de entrenamiento.
Con una tasa de abandono del 0.1 en la red 1 fue suficiente para generalizar
incluso sin regularizacion L2 (Figura 5a), pero la red 2 y 3 necesitan
adicionalmente a su tasa de abandono un valor g minimo de 0.0005 y 0.003,
respectivamente (Figura 5b, c). Por su parte, el RMSEP de los modelos
calibrados con datos K-S siempre se mantiene menor o entre el RMSEC y
RMSEYV (Figura 5d-f), lo que indica que las redes pueden generalizar incluso sin
regularizacién L2. Por ello se eligen estos valores de f como limite minimo para
la optimizacion de cada red (linea discontinua verde). Al ejecutar una
optimizacién sin este limite, para la red 2 se encontrd una tasa de abandono de
0.13 y pB=0 como hiperparametros Optimos y se obtuvieron valores de
RMSEC=0.0212, RMSEV=0,0225 y RMSEP=0.0279, que muestran un claro
ejemplo de sobreajuste. Por ello, una tasa de abandono no es suficiente para

evitar esta tendencia.

El hecho de que con mayor fuerza de regularizacion aumente el error se debe a
la disminucion de la capacidad de las redes, pero se espera que la optimizacion
disminuya el error de entrenamiento sin disminuir la brecha observada entre error
de entrenamiento y prueba, a mayor velocidad de la que disminuye el error de
entrenamiento. La similitud del RMSEV con el RMSEP justifica el uso de dicho
error como funcién objetivo de la optimizacion. Adicionalmente, se puede
observar que los errores de prediccion en el conjunto de prueba son mas bajos
con el modelo de la red 3, lo que significa que es mas facil hallar manualmente
una configuracion de hiperparametros en la red de dos ramas para calibrar un

modelo mas preciso.
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Figura 5. Criterios de seleccion de minima fuerza de regularizacion de pesos para
la optimizacion con datos RS (a, b, ¢) y K-S (d, e, f), de las redes 1 (a, d), 2 (b, €)
y 3 (c, ). En rojo, el RMSE de calibracién, azul RMSE de ajuste y negro RMSE
de prueba. La linea discontinua verde representa el punto donde las redes
comienzan a generalizar.

3.4.3 Optimizacion de los modelos

En la estacion de trabajo utilizada con una RAM asignada de 16GB, el proceso
de optimizacién de los 1300 modelos con la red de una capa Conv tomd un
tiempo de 10h 48min y 7h 48min con datos RS y K-S, respectivamente. Para el
modelo de tres capas Conv tomé 18h 20min y 11h 50min con datos RS y K-S,
respectivamente, en optimizar los 1600 modelos. Por su parte, la optimizacion de

los 2100 modelos con la red de dos ramas demord 21h 50min y 23h 50min con
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datos RS y K-S, respectivamente. Los hiperparametros optimizados se muestran

en el Cuadro 3y en la ultima fila la mejor prueba para cada caso.

Cuadro 3. Hiperparametros optimizados para tres modelos 1D-CNN

Hiperparametro o Valor (Datos RS / datos K-S)

arquitectura Red 1 Red 2 Red 3

Tamafio de filtro amarillo 23/33 19/27 23/15

Paso de filtro amarillo 3/7 2/4 10/5

Regularizacion L2 0/0 0.0005/0.006 0.003/0.002

Tamafio de Batch 64 /64 64 /64 64 /64

Tasa de abandono [0.135, 0.31, 0]/ 0.205/0.105 [0.075, 0.075, 0.395, 0.195]*
por capa [0.225, 0.02, 0.115] /]0.045, 0.36, 0.15, 0.175]*
Tasa de aprendizaje inicial 0.0075/0.015 0.0075/0.005 0.0025/0.0075

Tamalfio de filtro naranja 25/19 17/15

Paso de filtro naranja 2/1 1/10

Tamafio de filtro rojo 19/19 21/7

Paso de filtro rojo 2/1 2/1

Pasos de filtros Conv2 2/1

Numero de neuronas 24172

Mejor ensayo 605 /832 1482 / 1595 895/ 1640

* Las dos primeras tasas corresponden a la rama superior y las dos restantes a la rama inferior.

Con los hiperparametros 6ptimos se cred una nueva instancia de 1D-CNN, se
entrend por 50 ejecuciones repetidas durante un maximo de 400 épocas y se
registré el promedio y la desviacion estandar del RMSE en cada subconjunto,
para tener una medida mas robusta del rendimiento de cada red. Ademas, la tasa
de aprendizaje inicial al ser considerada el hiperparametro mas importante
(GoodFellow etal., 2016) fue reajustada variandola a un valor cercano al
encontrado por la optimizacion, para mejorar aun mas el error de validacion
promedio de las 50 repeticiones. De esta manera la LR fue de 0.006 y 0.015 para
lared 1, 0.007 y 0.004 para lared 2y para lared 3 de 0.0025 y 007.

Para mejor comprension el Cuadro 4 muestra los RMSE de prediccion
combinados para CA y CSS en valores normalizados. Se observa que la
optimizacién Bayesiana mejoro, en relacién al valor base, el RMSEV en las redes
1y 2 pero no en la 3, sin embargo si mejoré en las tres redes el RMSEP, lo que
concuerda con los resultados de los desarrolladores del método (Passos &

Mishra, 2022). El aumento del RMSEV en la red 3 se debe a que es un modelo
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mas regularizado que el modelo base (mayor tasa de abandono y fuerza de
regularizacion) y se refleja en la mejora del RMSEP. La separacion de datos tuvo
un efecto significativo en el rendimiento de todos los modelos, con una ventaja
para RS (Cuadro 4 y Cuadro 5), contrario a los resultados de Ferreira, Teixeira,
& Peternelli (2022), donde obtienen errores mas bajos con division K-S en
comparacion con RS. Sin embargo, se debe considerar que el presente problema
trata con muestras multiproducto y una seleccion aleatoria tiene mayor
probabilidad de separar el mismo porcentaje de datos para cada producto, lo que
podria resultar en un conjunto de validacion mas similar al conjunto de prueba.
La red de tres capas Conv presenta la mayor variacion en sus resultados con
desviacion estdndar de RMSEP de hasta +3.8% el promedio, pero es menor que
la reportada por X. Zhang et al. (2019) de hasta +17%, debido a que en este caso
se esta configurando una semilla para la inicializacién de los pesos. Por su parte
la red de dos ramas es mas robusta que la red de tres capas Conv y la red de
una sola capa Conv tiene el rendimiento mas robusto, esto indica que la
profundidad de una 1D-CNN aumenta la aleatoriedad propia de la modelacion
estocastica, en especial cuando se utiliza GPU. Esta variacion permitié obtener
de las repeticiones, modelos con mayor y menor precisién que el promedio y en

la columna “Mejor” del Cuadro 4 se indica el RMSEP més bajo en cada caso.

Cuadro 4. Errores de prediccidon de tres modelos 1D-CNN antes y después de la
optimizacién Bayesiana. Los resultados se presentan como la media y desviacion
estandar de los errores combinados para las dos predicciones, en unidades
normalizadas.

Base (Media + DS) Optimizada (Media + DS) Mejora
RMSEC RMSEV RMSEP RMSEC RMSEV RMSEP RMSEV RMSEP

Datos Red Mejor

00307 00305 00286 00270 0.0274 0.0247
NI 414E9 +17E9 +22E9 £+10E-9 £19E-9 3369 1057 135% 00247

0.0322 0.0321 0.0287 0.0275 0.0279 0.0265
RS N2 15e3 +1563 +1.7E-3 £+14E-3 £12E-3 +10E-3 o200 19% 00247

0.0264 0.0270 0.0266 0.0279 0.0283 0.0256 o o
N3 +6.4E-4 +45E-4 +36E-4 +3.3E-4 +26E-4 +39E-4 “4.55%  3.5% 0.0254
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K-S

0.0239 0.0338 0.0294 0.0294 0.0334 0.0290

N1 1.0% 1.4% 0.0290

+1.2E-8 +5.8E-9 +6.9E-9 *+2.4E-9 +15E-9 +3.2E-9
0.0304 0.0347 0.0303 0.0291 0.0343 0.0297

N2 1.1% 1.9% 0.0289

+1.8E-3 +1.1E-3 +1.5E-3 +1.2E-3 +5.6E-4 +6.9E-4
0.0219 0.0327 0.0289 0.0270 0.0334 0.0280

N3 -2.4% 3.4% 0.0276

+2.0E-3 +49E-4 +6.1E-4 +14E-3 +5.1E-4 +8.8E-4

El nimero de iteraciones para convergencia antes y después de la optimizacién
cambié sustancialmente para la red 1 y se mantuvo similar para lared 2y 3
(Figura 6). Durante los entrenamientos repetidos, la red 1 siempre dejé de
entrenar a las 154 épocas y nunca converge en una pérdida mayor que las demas
redes. Se confirma que el modelo propuesto por Cui & Fearn (2018) a pesar de
ser simple es un modelo promisorio para el modelado de datos espectrales de
manera precisa, rapida y robusta (Mishra & Passos, 2021b, 2021a, 2022). El
modelo de la red 2 es mas profundo que la red 3, sin embargo, su tiempo de
optimizacion fue menor gracias a que el modulo Inception en las capas Conv2 y
Conv3 afiaden profundidad a la red sin aumentar el costo computacional
(Szegedy et al., 2015), su pérdida de convergencia promedio es mayor alared 1
(Figura 6), lo cual se debe a su varianza, sin embargo, puede lograr el mismo

rendimiento en el conjunto de prueba que la red 1 (Figura 7).
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Figura 6. Evolucion de la pérdida de validacion combinada para CA y CSS
durante un entrenamiento de modelos 1D-CNN antes (linea gruesa) y después
(linea fina) de la optimizacion.
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Durante la optimizacion de la red 3 el algoritmo hiperbanda detuvo menor nimero
de ensayos, lo que indica que muchas configuraciones de hiperparametros
fueron buenas (530 en comparacién con 423 en la red 2), considerando ademas
que su configuracion base tuvo el mejor rendimiento de las tres, se puede inferir
gue es mas probable encontrar una configuracion optima al azar en la red de dos

ramas.

Las 50 predicciones de los modelos 6ptimos se desnormalizaron para calcular el
coeficiente de correlacion entre valores reales y predichos, asi como el RMSEP
para cada referencia en las mismas unidades de los atributos de calidad. El
modelo de red 1 obtuvo el RMSEP promedio mas bajo de 0.566 y 0.309 para CA
y CCS, respectivamente, y la mejor correlacién con un R? medio de 0.93 y 0.972
para CA y SSC, respectivamente, que es menor que el mejor reportado por
Kusumiyati et al. (2021a) usando regresién PLS con espectros preprocesados y
correccion de la sefal ortogonal, asimismo es mejor que el mejor reportado por
Kusumiyati et al. (2021c) usando regresion por componentes principales (Cuadro
5). Con este modelo de DL el RMSE combinado para ambas referencias fue
aproximadamente 3% menor que PLSR con espectros preprocesados, pero al
considerar el RMSE con espectros en bruto (0.78 y 0.43 para CA y CSS,
respectivamente), la mejora fue de mas del 38%.

El modelo de una sola capa Conv tiene un R? significativamente mayor para
ambos atributos de calidad que los otros modelos lineales y no lineales con nivel
de confianza del 95%. Con el mismo nivel de confianza, los modelos 2 y 3 tienen
un R? de prediccion de SSC significativamente mas alto que los modelos PLSR,
pero no hay diferencia significativa en la prediccion de CA. Por su parte, todos
los modelos 1D-CNN superaron los resultados de PCR.
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Cuadro 5. Rendimiento de prediccion de tres modelos 1D-CNN en comparacion
con PLSR y PCR. Los resultados se expresan como el promedio y la desviacién
estandar de 50 repeticiones del entrenamiento.

Datos Métrica Red 1 Red 2 Red 3

* *
(Media + DS) (Media + DS) (Media+Ds) ' ->R PCR
RS Contenido de agua (%)

RMSEP 0.566 0.612 0.599 0.58 0.85
+ 3.4E-16 + 023 + 0.006

R? 0.930 0.918 0.921 0.92 0.84
+ 9.0E-16 + 0.006 +0.002

Contenido de sélidos solubles (%Brix)

RMSEP 0.309 0.323 0.313 0.32 0.38
+ 3.4E-16 +0.018 + 0.005

R? 0.972 0.97 0.971 0.96 0.95
+ 1.0E-15 + 0004 + 0.001

K-S Contenido de agua (%)

RMSEP 0.636 0.677 0.644
+ 2.1E-7 +0.016 +0.022

R? 0.911 0.90 0.909
+ 5.5E-8 + 0.005 + 0.006

Contenido de sdlidos solubles (%Brix)

RMSEP 0.388 0.373 0.354
+ 9.4E-8 +0.012 +0.012

R? 0.956 0.959 0.964
+ 2.2E-8 + 0.003 + 0.002

*Resultados de estudios previos. La divisién de datos es para calibracion/ajuste de las redes y no
aplica para estas columnas. En negritas los mejores valores.

La Figura 7 muestra un resumen de los mejores modelos en cada red. Como
consecuencia de la variacion de la red 2, esta pudo generar un modelo con
rendimiento similar al de lared 1 y la red 3 el siguiente mejor modelo. Aunque los
resultados de la red 2 y 3 dependen mas de la aleatoriedad en las repeticiones,
en la practica se preferira el modelo con el menor RMSE y mayor R?, que podria
ser encontrado con las repeticiones apropiadas. Los coeficientes de correlacion
mas altos encontrados con el modelo multiproducto-multisalida fueron mejores
que los obtenidos en la prediccion de CA en pepino (Kavdir, Lu, Ariana, &
Ngouajio, 2007), prediccion de CSS en melon (Ito, Morimoto, & Yamauchi, 2001;
M. Li, Han, & Liu, 2019) y prediccion de CA en melén (Hadiwijaya, Kusumiyati, &
Munawar, 2020). La variabilidad global mejoré el rendimiento en la modelacion
no lineal, similar al estudio de Anderson et al. (2021), mientras que en modelos
lineales se han encontrado mejores resultados con modelos locales (Anderson
et al., 2020; Teh et al., 2020; Y. Zhang et al., 2019).

55



A s B 1o
%1 Rr2= 0930 R?= 0.972
o5 RMSEP: 0.566 9l RMSEP: 0.309
[ ] -x- [ ]
< 94 = 81
= =
S w71
§ 93 §
[w} G 6
£ 921 e
£ =
91 £ 3
90 41
= Ajuste lineal m— Ajuste lineal
89 — =X 31 — =X
20 92 94 96 3 4 5 6 7 8 9 10
Medicién CA (%) Medicién CSS (%Brix)
C 96 D 104
R2= 0.930 ° RZ= 0.972
RMSEP: 0.563 RMSEP: 0.311
95 o 91 °
3 [ ]
94 @ g
< <
293 a7
S (@]
O c
ggz S 69
v 2
o1 E 51
901 H
o = Ajuste lineal = Ajuste lineal
89 — =X 3 — =X
89 90 91 92 93 94 95 06 3 4 5 6 7 8 9 10
Medicién CA (%) Medicién CSS (%Brix)
E 96 F 10/ 5
RZ= 0.922 . R?= 0.972 .
RMSEP: 0.596 RMSEP: 0.311
95 9 ] [}
— ® e
x
§ 94 1 5 8
= *
O o3 @ 7
g
S92 5 61
® g
% 911 2 51
a
90 a1 %
= Ajuste lineal m— Ajuste lineal
89‘ — y=x 3 L — =X
89 90 91 92 93 94 95 06 3 4 5 6 7 8 9 10
Medicidon CA (%) Medicién CSS (%Brix)

Figura 7. Mejores rendimientos de modelos de DL para predecir simultdneamente
el contenido de agua (azul) y contenido de sélidos solubles (rojo) en seis
productos de la familia Cucurbitaceae con espectros Vis-NIR. Resultados con
modelo 1D-CNN de una capa convolucional (A, B), de 3 capas convolucionales
(C, D) y de dos ramas (E, F).
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Los modelos de salida multiple se comportaron igual o mejor que los modelos
lineales de salida Unica. Para comprobar si un modelo 1D-CNN de salida multiple
es mas conveniente que sus equivalentes de salida Unica, se optimizaron dos
modelos de la red 1 con datos RS para salidas individuales de CA 'y CSS con el
mismo rango de hiperparametros del Cuadro 1. El proceso demord un tiempo
similar para ambos modelos, 11h 10min para CA y 11h 20min para SSC. Los
hiperparametros optimos se muestran en el Cuadro 6 y con ellos se reentrené
cada modelo y se aplicé al conjunto de prueba, los resultados finales para CA
fueron un RMSEP=0.568 y R?2=0.929, mientras que para CSS fueron
RMSEP=0.30 y R?=0.974. En el caso de CA el rendimiento fue practicamente el
mismo en comparacion con el modelo de salida multiple y para SSC hubo una
ligera mejora en el error. Esta mejora también se observo en el estudio de Mishra
& Passos (2022) para predecir CA y SSC en peras con modelos 1D-CNN de
salida multiple y Gnica. Si bien se podria esperar una mejora para ambos atributos
con redes de salida Unica, especialmente si uno es mas dificil de modelar que
otro, en este caso el RMSEP y R? mas bajos para CA se pueden considerar un

limite para su modelacion con los espectros y el método utilizado.

Considerando que para optimizar dos modelos se requiere el doble de tiempo
que para optimizar uno, no hubo una ventaja practica en la optimizacién de

modelos de salida Unica en comparacién con modelos de salida mdltiple.

Cuadro 6. Hiperparametros 6ptimos para la red de una capa convolucional de
salida Unica para prediccion de CAy CSS.

Hiperparadmetro o Valor para CA Valor para CSS
arquitectura

Tamano de filtro 23 39

Paso de filtro 6 10

Regularizaciéon L2 0 0

Tamafo de Batch 64 64

Tasa de desercion por capa  [0.1, 0.305, 0.075] [0.03, 0.495, 0.025]
Tasa de aprendizaje inicial 0.0155 0.02
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Como nota final, mientras que el preprocesamiento es un requisito previo para
aplicar los espectros en el modelado convencional, en el modelado con DL las
capas convolucionales lo realizaron automaticamente. Dada la similitud y mejora
de los resultados de esta investigacion con respecto a estudios anteriores, se
puede inferir que las capas convolucionales corrigieron los espectros de manera
similar a la correccién de la sefal ortogonal y en ocasiones de mejor manera. La
importancia no solo radica en el ahorro de pasos para el modelado espectral sino
que ademas, se evita elegir el preprocesado erréneo y empeorar el rendimiento

como descubrié Mishra, Rutledge, et al. (2021).

3.5 Conclusiones

Los resultados de esta investigacion demostraron que el DL es util para la
prediccion simultdnea de dos atributos de calidad interna en seis frutas diferentes
de una familia vegetal, utilizando tan solo 50 espectros Vis-NIR de cada fruta y
una técnica de aumento de datos. La optimizacibn automatica de
hiperparametros permitié encontrar una estructura 1D-CNN simple pero eficiente
en la modelacién multiproducto-multisalida, haciendo més atractivo el uso del DL
para el modelado espectral, pero se debe vigilar el espacio de busqueda de
hiperparametros para evitar la tendencia al sobreajuste. Los modelos mas
complejos requirieron mas tiempo de optimizaciébn y presentaron mayor
tendencia al sobreajuste por lo que su capacidad de generalizacién se vio
comprometida, asimismo, un modelo de salida multiple tuvo un rendimiento
similar a dos modelos de salida Unica, con la ventaja de requerir la mitad del

tiempo de optimizacion.

El rendimiento del modelado de extremo a extremo tuvo una precision
ligeramente mejor al modelado clasico con PLSR en quimiometria, aunque la
mejora puede no ser de gran relevancia, en la practica siempre sera conveniente
usar el modelo con la mejor precision y debe considerarse que se requirié de la
minima interferencia humana. Por lo tanto, se comprobd que el DL puede facilitar
el desarrollo y mejorar el rendimiento de modelos globales a costa de poder

computacional, el cual puede ser compensado por el rapido desarrollo
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tecnolégico de nuestra época, contribuyendo al respaldo de la adopciéon de la
técnica Vis-NIR para la evaluacion de calidad interna en frutas en todo el proceso
postcosecha. Se anima a otros investigadores a aplicar las técnicas DL en nuevos
problemas de regresion y clasificacion espectral, especialmente afiadiendo cada
vez mas frutas o verduras y mas atributos de interés como acidez titulable y

firmeza en un mismo modelo global.
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