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RESUMEN

La caficultura en el sureste de México es una actividad importante, con alto impacto en la
economia y servicios ecosistémicos de la regién. Los mercados de especialidad del café requieren
de la evaluacion y control de los atributos de calidad del café para su comercializacién. Para
evaluar la calidad del café se han usado atributos sensoriales y fisicos evaluados a través de
variables fisicas y quimicas del suelo. A través de una red neuronal de aprendizaje profundo se
analiza su implementacion con fines predictivos y después de la consideracién de un numero
limitado de datos de entrada que puede provocar un sobreajuste. Los resultados obtenidos en el
ajuste de la red neuronal son satisfactorios y pueden usarse en forma confiable.

Palabras clave: café organico bajo sombra, micro y macronutrientes suelo, calidad organoléptica
del café, red neuronal de aprendizaje profundo, datos limitados

ABSTRACT

Coffee growing in southeastern Mexico is an important activity, with a high impact on the
economy and ecosystem services of the region. The specialty markets of coffee require the
evaluation and control of the atributes of quality of coffee for market introduction. To evaluate the
quality of the coffee, sensory and physical attributes have been used through soil chemical
variables. With the use of a deep learning neural network, its implementation is analyzed for
predictive purposes and after consideration of a limited number of data that can cause overfitting.
The results obtained in the adjustment of the neural network are satisfactory and can be used
reliably.

Key Words: organic coffee under shade, soil micro and macronutrients, coffee sensory quality,
deep learning neural network, limited data

INTRODUCCION



La caficultura es una actividad muy importante en el sureste de México, donde Chiapas y
Veracruz representan alrededor de dos tercios del volumen de produccion nacional de café
(CEDRSSA, 2019). Con relacion a cafés diferenciados y de especialidad (Escamilla y Landeros,
2016), el café organico (Escamilla et al., 2005) es un producto que ha alcanzado amplia aceptacion
en el mercado internacional (Sosa et al., 2004), por lo que es importante su caracterizacion. El café
organico generalmente esta asociado a plantaciones de café bajo sombra arboreo (Escamilla et al.,
2005y 2012; Rosas et al., 2008; Lopez-Garcia et al., 2016 y 2021), por lo que generan importantes
servicios ambientales (Libert et al., 2020) que tienen alto impacto en las reservas de carbono y el
cambio climatico (Libert-Amico y Paz-Pellat, 2018). La crisis de la enfermedad de la roya
(Hemileia vastratix) ha tenido un alto impacto en los cafetales de sureste de México (Libert-Amico
et al., 2016), que junto con la caida de los precios del café (Libert-Amico et al., 2020; Rosario et

al., 2020) han incidido fuertemente en la deforestacion y degradacion de los cafetales,

Los cafés de especialidad son caracterizados por su alta calidad y constancia de ésta en el
tiempo (Sosa et al., 2004), por lo cual han sido propuestos como estrategia de sustentabilidad para
los sistemas socioecol6gicos de café bajo sombra (Morales y Bolafios, 2022). Los factores que
determinan la calidad del café son los ambientales y agronémicos (Santoyo et al., 1996; Wintgens,
2004), los cuales se reflejan en una mejor nutricion y disponibilidad de agua. Los ambientales se
refieren a la altitud, humedad disponible y tipo de suelo (textura, profundidad, pH, materia
organica y fertilidad) y los agrondmicos a los genotipos o variedades, practicas culturales
(nutricion y control de plagas y enfermedades), edad de las plantas, poda de los cafetos, regulacion
de la sombra, control de herbéaceas y sistema de produccién. La nutricion define el tamafio y
cantidad de los granos de café. Una deficiencia o desbalance nutrimental ocasiona una menor

calidad del café (Santoyo et al., 1996). De acuerdo a Pérez et al. (2003 y 2005), una falta de



fertilizacion se ve reflejada en el perfil del suelo, incidiendo en la calidad del café. La calidad del

café se caracteriza por los atributos fisicos y sensoriales (Pérez et al., 2005) de los granos de café.

Los factores genéticos y ambientales se reflejan en el tamafio y forma de los granos de café
y propiedades organolépticas (Santoyo et al., 1996; Cheng et al., 2016). Los mercados
internacionales definen factores ambientales para un café de calidad, donde sobresale la altitud
(Bertrand et al., 2006) y la sombra de los cafetos (DaMatta, 2007). La variedad de café tiene un
papel importante en la calidad y cantidad de frutos en la cosecha (Hein y Gatzweiler. 2005;

Kathurima et al., 2009).

La calidad sensorial del café esta caracterizada por atributos como: aroma, sabor, sabor
residual, acidez, cuerpo, balance, dulzor, apreciacion, defectos, taza limpia, principalmente, la cual
es evaluada por catadores entrenados. La calidad fisica del café es evaluada de la forma y tamafio

de los granos y sus caracteristicas.

La incorporacién de los atributos del suelo y caracteristicas productivas en la evaluacion
de la calidad del café es reciente en México (Pérez et al., 2005; Pérez-Portilla et al., 2011). El
andlisis de las variedades de café en la calidad de éste ha sido considerado en varios estudios
(Escamilla et al., 2015; Lopez-Garcia et al., 2016 y 2021), sobresaliendo en el proceso de
estimacion de los impactos en la calidad del café. La consideracion de variables quimicas ha sido
orientada al estudio de macronutrientes (C, H, N, P, K, Ca, Mg y S) y micronutrientes (Fe, Zn,

Mn, B, Cu, Mo) (Rosas, 2006; Escamilla, 2012).

De acuerdo a Rosas et al. (2008) el Zn contribuye a la calidad fisica y sensorial, el Mn a la
forma del grano, el Ca, Mg y Fe a la fragancia, el P al aroma, la M.O. (materia organica) y el N a

la nariz y el Cu a la intensidad de la acidez, principalmente.



La evaluacion de la calidad del café ha estado orientada al analisis de las variables quimicas
estudiadas, la cuales son algunas veces agrupadas en forma jerarquica por el analisis estadistico
multivariado (Rodriguez-Garay et al., 2016; Silva-Parra et al., 2017), para caracterizar conjuntos
de variables y su asociacidn con el manejo de los cafetales. EI uso de razones entre variables ha
sido propuesto (Yadessa et al., 2019; Prout et al., 2020) para una mejor caracterizacion de la
quimica y fisica del suelo. Yadessa et al. (2019) mencionan que las razones Mg:Ca, Mg:K, N:P,
P:C, P:Zn son importantes en la calidad del café. Las razones Ca:Mg, P:N, Mg:K no son
importantes en la calidad sensorial, pero si en el tamafio de los granos de café. Clemente et al.
(2018) analizan el impacto de los micronutrientes (B, Cu, Zn) en la calidad del café y muestran
que la aplicacién foliar de estos elementos tiene influencia en la calidad. Morales-Ramos et al.
(2020) han analizado la composicion de los granos de café y han sefialado que ésta tiene poco que
ver con la del suelo, con excepcion del K, P, Cay Cu. La calidad del café esta caracterizada por la

composicién de los granos y el suelo.

Este trabajo tiene como objetivo el desarrollo de un sistema de caracterizacion y pronostico
de la calidad sensorial del café a través del uso de una base de datos de propiedades del suelo y del
café (UACH-INCAFECH-CONACYT, 2018) en funcién de la quimica de los suelos y forma parte
del proyecto “Resilencia y estabilidad socioecoldgica de la cafeticultura mexicana bajo sombra:

hacia nuevos paradigmas” (Bolanos-Gonzélez et al., 2021), financiado por el CONACYT.
MATERIALES Y METODOS

La base de datos analizada corresponde a UACh-INCAFECH-CONACYT (2018) y no ha

sido estudiada previamente.



La Figura 1 muestra la distribucion de los sitios de muestreo de cafetales organicos bajo

sombra en las 13 regiones de Chiapas, México.
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Figura 1. Distribucion geografica de los sitios de muestreo en Chiapas

Recoleccion de muestras

Para el muestreo de los suelos de los cafetales, se utilizaron parcelas de muestreo de 25 m
x 25 m, donde alrededor de cada vértice del cuadrado se colectaron muestras con una pala recta a
una profundidad de muestreo de 30 cm. Adicional a las cuatro muestras de los vértices se tomo
una muestra en el centro de la parcela. Las 5 muestras fueron utilizadas para obtener una muestra
compuesta al homogeneizarlas usando “cuarteos diagonales” hasta obtener una muestra de 1.0 kg.

La muestra se coloco en una bolsa de polietileno, se etiqueto y se traslado a las instalaciones de la



UACh (CRUO/CENACAFE) en Huatusco, Veracruz en donde se procedié a su secado en
temperatura ambiente y bajo sombra. Secada la muestra se dividio en dos partes de medio kg,
almacenandose para su analisis fisico y quimico. EI numero de muestras fue de 141 para las

determinaciones en laboratorio.

Para las muestras de café, se procedid la cosecha en el periodo de diciembre a febrero del
ciclo cafetalero 2016-2017. Considerando que la época de maduracion de los frutos del café se
prolonga por varios meses y la cosecha se realiza en varios cortes, todas las muestras de café cereza
se hicieron durante el corte principal (el de mayor volumen), requiriéndose alrededor de 300 g de
café molido para la evaluacion sensorial. En cada parcela se cosecharon alrededor de 12 kg de
fruto en estado optimo de maduracion, de la variedad predominante en los sitios seleccionados en
los cafetales de los productores. La cosecha se realizo en forma manual, con especial atencion de
que las cerezas estuvieran en un grado optimo de maduracion y se evitara cosechar granos verdes,

inmaduros o “pintones”, secos 0 agrios.

Del total de café cosechado se pesaron 10 kg de frutos maduros, después de un proceso de
seleccion en el que se eliminaron los frutos que no tuvieron maduracion uniforme y algunas

impurezas (hojas, pedunculos, etc.) y se procedio a homogeneizar la muestra.

Las muestras de café se sometieron al procedimiento de los cafés lavados o suaves (via
himeda), que incluye las fases de despulpado, fermentado natural, lavado y secado al sol. Para
esto se utilizaron despulpadoras de cilindro o de tambor y de disco. La muestra de café despulpado
se coloco en recipientes de plastico para su fermentacion y se revisé continuamente la remocién

total del mucilago y cuando termino la fermentacion se procedio a lavar la muestra.



El café lavado se coloco en costalillas de plastico para su secado al sol. Este proceso
requirié de 3 a 10 dias en funcidn de las condiciones ambientales prevalecientes, hasta obtener un
café pergamino seco con 12.5 % de humedad. El café pergamino se traslado y almaceno en las
instalaciones de la UACh, en Huatusco, Veracruz. Las muestras se empacaron en bolsas plasticas
y se almacenaron a temperatura ambiente hasta su catacién. En el almacenamiento de las muestras
de café se les asigno una numeracién en funcién del periodo de cosecha, para asi evitar problemas
de afiejamiento del café. La evaluacion sensorial de la infusion de café se realizo en el Laboratorio
de Calidad de Café de la UACh-CRUO en Huatusco, Veracruz, desarrollandose en los meses de

febrero a junio de 2017, evaluandose cinco muestras por semana.

Para la evaluacién sensorial, las muestras se tostaron y molieron en forma estandarizada.
El analisis sensorial fuer realizado por un panel de catadores o jueces, que describieron cuatitativa
y cualitativamente los atributos de la infusion, mediante pruebas ciegas con base a los criterios de
la SCAA (2003). Las variables sensoriales fueron tiempo de tueste, color del tueste, temperatura
promedio del tueste y numero vanos al tueste, intensidad de aroma, intensidad de acidez, intensidad
de cuerpo t nimero de tazas dafiadas, asi como el buqué de la infusién definido por los atributos
denominados fragancia, aroma, nariz y resabio. En cada uno de los atributos se determinaron notas
primaria, secundaria y terciaria. En el manejo de las muestras y evaluacion sensorial se usaron los
procedimientos de la Specialty Coffee Association of America (SCAA, 2003) y la Secretaria de

Economia (2002).

Los atributos (A) evaluados fueron:

Al: Aroma: Olor de los vapores que se desprenden de una bebida recién preparada.

A2: Sabor:



A3: Resabio o sabor residual: Sensacion de sabor percibida en el paladar después de la fase

gustativa, provocada por el conjunto de vapores que provienen del material organico méas pesado.

A4: Acidez: sensacidn gustativa primaria producida por la dilucion de acidos orgdanicos y

percibida con mayor intensidad en las regiones laterales de la lengua.e

A5: Cuerpo: sensacion tactil percibid en la boca por la presencia de substancias insolubles

liquidas o solidas, suspendidas en la bebida.
AG6: Balance
AT7: Dulzor:

A8: Tazas limpias. Se refiere a los sabores indeseables detectados en seis tazas de la

infusion por muestra.
A9: Apreciacion:
A10: Defectos:

La evaluacion es realizada de una escala de 0 a 8, donde el valor de 8 es el méximo posible.

para evaluar la calidad sensorial del café se utilizo un puntaje definido por:
Puntaje = ¥}_, A; — Defectos + 10 (1)

Las estadisticas de descripcién de las variables de entrada y el puntaje de calidad

sensorial estan dadas en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Estadisticas de variables fisicoquimicas y puntaje.

Na- Desv.
Variable mero Media  Est. Min 25% 50% 75% Max
Puntaje 466 82.07 4.39 66 80.06 83 85.25 91.75
Arena 466 49.91 15.2 12.16 40.14 49.48 62.44 79.16




Limo 466 18.9 7.39 7.6 13.64 17.6 23.6 63.6

Arcilla 466 31.25 13.63 6.88 21.33 30.88 39.96 67.64
pH_Agua 466 5.66 0.64 4.18 5.27 5.55 5.93 7.68
C 466 30.4 10.29 9.11 24.48 30.39 36.25 65.95
N 466 2.37 0.53 0.09 221 251 2.76 3.12
P 466 6.24 10.54 0.26 1.27 2.87 5.76 80.89
Ca 466 2710.43 2090.63 96.8 1233.2 2324.6 3638.8 15239.4
Mg 466 365.38 298.65 19.28 155.31 273.65 475.5 1407.88
Na 466 11.89 7.98 345 6.9 9.66 16.1 78.43
K 466 133.76 94,19 26.91 70.98 113.49 159.9 826.02
Fe 466 54.15 30.64 8.15 29.44 50.06 74.08 162.4
Cu 466 1.81 1.16 0.11 0.94 1.64 2.46 5.65
Zn 466 1.23 1.07 0.15 0.56 0.92 153 6.54
Mn 466 32.44 27.43 3.09 11.79 21.76 4743 112.32

Redes neuronales de aprendizaje profundo

Se generaron redes neuronales artificiales para relacionar la calidad sensorial
(organoléptica) del café, con caracteristicas fisicoquimicas del suelo. Las variables dependientes a

estimar fueron la calidad sensorial expresada en un puntaje porcentual.

Las variables independientes consideradas en el estudio fueron: la textura del suelo
expresada en porcentajes de arena, limo y arcilla, el pH del agua, contenido de: C (g/kg), N (g/kg),
P asimilable (mg/kg), Ca ++ (mg/kg), Mg ++ (mg/kg), Na + (mg/kg), K + (mg/kg), Fe (mg/kg),
Cu (mg/kg), Zn (mg/kg) y Mn (mg/kg). Se contaron con 466 muestras para calidad sensorial,

producto de tres o cuatro repeticiones por muestra.

Las redes neuronales son los componentes basicos de los modelos de aprendizaje profundo,
los cuales han demostrado ser superiores al aprendizaje automatico. Sin embargo, las redes
neuronales profundas tienen millones de parametros que aprender y esto significa que son
necesarias muchas iteraciones antes de encontrar los valores 6ptimos. Si se tienen pocos datos,

ejecutar una gran cantidad de iteraciones puede resultar en un sobreajuste (varianza alta). Un



conjunto de datos grande ayuda a evitar el sobreajuste y a que se generalice mejor, ya que captura

la distribucién de datos inherente de manera mas efectiva.

Las implicaciones de contar con pocos datos se reflejan en la falta de generalizacion, el
desequilibrio de los datos y la dificultad de optimizacion. Por otro lado, si la red es muy simple,
como las de aprendizaje automatico sencillas, se aumenta mucho el sesgo en la estimacion, que
resulta en un subajuste. Por esto es conveniente lograr un equilibrio entre la varianza y el sesgo

(sobre y subajuste).

Por el nimero reducido de muestras y 15 variables independientes, se opté por una red
neuronal de una capa oculta con 128 neuronas, con una funcién de transformacion tangente
hiperbolica, y una capa de salida con funcién de activacion de unidad lineal rectificada (ReLU,
por sus siglas en inglés). El nimero de neuronas en la capa oculta, combinado con la funcién de
transformacion de la tangente hiperbdlica, permite que la red analice las relaciones no lineales
entre las variables independientes que coadyuven a minimizar la funcion de pérdida. La funcion

de activacion ReLU asegura que los valores de salida siempre sean positivos.

Como primer paso, se analizaron los datos para descartar las variables independientes no
esenciales y se generd una matriz de correlacion para ver la existencia de multicolinealidad. En la

Figura 2 se muestra esta matriz.
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Figura 2. Matriz de correlacidn de las variables independientes

Como puede apreciarse en la Figura 2 existe una gran correlacion entre el contenido de
nitrégeno y carbono en el suelo y en menor grado entre el Cay Mgy entre el Fe y el Cu. También
existe una correlacion muy alta entre la arena y la arcilla, no siendo asi entre el limo y arcilla. Se

genero la matriz para descartar la solucion mas simple de la regresion maltiple.

La multicolinealidad es un problema en la regresion lineal por minimos cuadrados,

principalmente por la forma en que se ajusta el modelo. Suponiendo que exista una solucién Unica



al problema, los parametros se pueden estimar invirtiendo X"X. Esto no es posible en el caso de
colinealidad perfecta ya que la matriz no es invertible, y es problematico en el caso de colinealidad

no perfecta, ya que la inversa es inexacta/inestable.

Para las redes neuronales, la multicolinealidad no es un problema, ya que los pardmetros
se ajustan mediante propagacion hacia atras, lo que no requiere invertir ninguna matriz ni suponer
que existe una solucién unica al problema (de hecho, suele haber més de un 6ptimo en las redes
neuronales). Por ejemplo, en las redes neuronales para la clasificacion de imégenes, las variables

de entrada suelen estar muy correlacionadas.

Para el entrenamiento de la red se dividié el conjunto de datos en entrenamiento con 56%,

validacion 14% y prueba 30%, con el fin de comprobar la generalizacion de la red.

Para evitar desbalances en la red, se normalizaron las variables de entrada al rango -1 a 1

mediante la siguiente ecuacion:

Xn =2 —EXMN 4, )

(Xmax—Xmin)

donde Xn es la variable normalizada, X la variable original y Xmin y Xmax los valores minimo y

méaximo de las variables en el conjunto de entrenamiento.

La funcién de pérdida utilizada fue el error cuadratico medio (ECM), con excepcion del
puntaje de la calidad sensorial que se establecié como LogCosh debido a que se obtuvo un mejor
ajuste. Para el seguimiento del ajuste se utilizaron métricas del error absoluto medio (EAM) y la
raiz cuadrada del error cuadratico medio (RECM, o error estandar). Para la minimizacion de la
funcidn de pérdida se utilizo el algoritmo Adam, el cual es un algoritmo para la optimizacién con

base en gradientes de primer orden de funciones objetivo estocasticas, con base en estimaciones



adaptativas de momentos de orden inferior (Kingma y Ba, 2014). Se utiliz6 una funcion de
reduccién de la tasa de aprendizaje del modelo Adam inversa al tiempo, iniciando con un valor de
0.005, de esta manera se mejora la convergencia de la red.

Los pesos se inicializaron aleatoriamente con una distribucion normal truncada con media
cero y desviacion estandar de uno, los sesgos se inicializaron en ceros. Se establecio que el modelo
corriera durante 6,000 épocas (iteraciones) para el entrenamiento con lotes de 16 conjuntos de
datos (batch), pero se le agregd una funcion de parada temprana que conservara los mejores
parametros de entrenamiento, cuando el valor de la funcion de pérdida en los datos de validacion
no disminuyera en 250 épocas consecutivas. Esta parada temprana evita que el modelo memorice
los datos de entrada y por consiguiente exista sobreajuste y el valor de 250 permite que el modelo
no se estanque en un éptimo local.

La red se ajusto utilizando Tensorflow de Google (Abadi et al., 2015), que es un marco de
desarrollo de aprendizaje automatico muy poderoso que utiliza la biblioteca Keras para facilitar su

uso. Se corrid en la plataforma de desarrollo en la nube Google Colaboratory.

En la Figura 3 se presenta la distribucion de errores de la calidad sensorial.

El entrenamiento de las redes ocup6 entre 2,300 y 3,500 épocas de las 6,000 establecidas

como limite debido a la parada temprana.
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Figura 3. Historial del entrenamiento de la red neuronal para el puntaje de calidad sensorial.

En la Figuras 4 se muestra la bondad de ajuste para la variable estimada, y en el Cuadro 2
un resumen de las métricas de ajuste. Como puede apreciarse en la Figura 4 y en el Cuadro 2, en
general, se tuvo un buen ajuste con valor del coeficiente de determinacion (R?) de 0.80 con todos

los datos y de 0.68 con los datos de prueba.

Como puede apreciarse en la Figura 4, no existe un sobreajuste evidente, la diferencia entre

los valores de métrica de ajuste para los datos de entrenamiento y validacion se deben a lo reducido
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Figura 4. Ajuste con todos los datos y los datos de prueba

del conjunto de datos y la existencia de datos atipicos que generan errores grandes. Esta situacion

provoca un desbalance en las muestras.



Cuadro 2. Resumen de resultados del ajuste de la red

Todos los datos
Variable R? RECM RECM (%) EAM  EAM (%)
Puntaje calidad
sensorial (%) 0.802 1.950 2.4 1.098 1.3
Datos de Prueba
Puntaje calidad
sensorial (%) 0.676 2.857 3.5 1.681 2.1
RECM: Raiz del error cuadréatico medio

EAM: Error absoluto medio

Existe un compromiso entre el rendimiento de un modelo y su interpretabilidad
(entendiendo rendimiento como la precision del modelo en sus predicciones). Existen modelos,
como por ejemplo los modelos lineales simples, o algunos basados en arboles, que pueden explicar
facilmente las decisiones tomadas para llegar a una prediccion en particular, pero es posible que
se necesite sacrificar el rendimiento del modelo, puesto que no siempre es posible obtener los
mejores resultados. Modelos mas complejos como las redes neuronales y los de aprendizaje
profundo a menudo producen un mejor rendimiento, pero se perciben como modelos de caja negra,

puesto que es extremadamente dificil explicar como el modelo podria estar tomando las decisiones.

La capacidad de interpretar correctamente el resultado de un modelo de prediccion es
extremadamente importante. Genera una confianza adecuada en el usuario, proporciona
informacidn sobre como se puede mejorar un modelo y respalda la comprensién del proceso que

se estd modelando (Samek y Miiller, 2019).



Para resolver el problema de interpretabilidad de los modelos de aprendizaje automatico o
profundo, se utilizan técnicas de analisis post-hoc para explicar sus predicciones. Entre estas
técnicas se encuentra el modelo SHAP (SHapley Additive exPlanations, Lundberg y Lee, 2017),
el cual es un método de interpretacion de modelos basado en el Valor de Shapley de la Teoria de

Juegos.

Los valores de Shapley estan fundamentados en la teoria de la utilidad esperada, la cual
establece que si los axiomas de Von Neumann-Morgenstern son satisfechos, entonces los
individuos se comportan como si estuvieran tratando de maximizar la utilidad esperada. Por lo
tanto hereda ciertas suposiciones inherentes: (a) La utilidad es objetiva y transferible, (b) Los
juegos son asuntos cooperativos y (c) Los juegos, cumpliendo (a) y (b), estan adecuadamente
representados por sus funciones caracteristicas (Shapley, 1953). Por lo que se definen axiomas en
los que la utilidad en un juego, se reparte entre los jugadores en funcion de sus caracteristicas.
SHAP se utiliza para explicar la importancia de cada variable (medida como el cambio promedio

en la prediccién del modelo cuando varia el valor de la variable) en una prediccién concreta.

SHAP utiliza una combinacion de lineas de base, funciones de importancia local y el Teorema

de Valor de Shapley para calcular la importancia de cada variable en una prediccién individual:

e Secalculan los valores de Shapley, donde las variables independientes se interpretan como

jugadores que colaboran para recibir la utilidad.

e Losvalores de Shapley se corresponden con la contribucién de cada variable a la prediccion

del modelo.

e Lautilidad es la prediccion concreta realizada por el modelo menos el valor promedio de

todas las predicciones.



e Losjugadores se “reparten” esta utilidad en funcién de su contribucion, y este reparto viene

calculado por los valores de Shapley y refleja la importancia de cada variable.

La biblioteca SHAP permite estimar estos valores al realizar permutaciones en las variables
del modelo para un punto de prediccion dado. Genera una gran variedad de gréficas de gran
utilidad para la interpretacién del efecto de las variables en la prediccidn del modelo. Es importante
resaltar que estos valores representan la importancia de cada variable en el modelo, no en la
realidad, ya que correlacion no implica causalidad. Las relaciones causa-efecto se deben analizar

al establecer las variables independientes.

Una de las graficas permite establecer la importancia media de cada variable en la prediccion
del modelo, esto lo hace al calcular el promedio del valor absoluto de los valores de Shapley, que
modificamos para que presentara la contribucion promedio de cada variable en las predicciones de

manera porcentual.

Otra gréafica de importancia para la interpretabilidad, es la de enjambre, en la que se presentan
los puntos de los valores Shapley para todas las variables. Los puntos se dibujan con una rampa
de color que indica la magnitud de la variable, que varia del minimo de color azul al rojo oscuro
para el valor maximo. Esto es importante para la interpretacion del efecto de las variables en la
prediccion del modelo, ya que permite identificar relaciones directas, si los colores van de azul a

rojo de izquierda a derecha, e inversas, si los colores van de rojo a azul.

En la Figura 5. se presenta el conjunto de graficas de importancia e impacto de cada variable en la
prediccion de las variables dependientes. De este conjunto de gréaficas se puede inferir por ejemplo,
que para el caso del puntaje sensorial, la textura juega un papel importante en el modelo. El

contenido de magnesio y el contenido de arena tienen una relacion directa.
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Figura 5. Importancia e impacto de las variables independientes en la prediccion del modelo.
CONCLUSIONES

Los analisis realizados para relacionar las propiedades quimicas (fertilidad) de los suelos
con la calidad sensorial del café a través del uso de una red neuronal de aprendizaje profundo
permite obtener resultados aceptables (R? = 0.8), por lo que puede ser usada en forma robusta y
confiable para la realizacion de predicciones. La red neuronal establecida puede usarse para
evaluar la calidad sensorial producto de las determinaciones fisicoquimicas del suelo, a diferencia
de los enfoques clésicos de recomendaciones de la fertilidad de los suelos (Carbajal, 1984;

Sadeghian, 2008; Bedoya y Salazar, 2014
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