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RESUMEN

Las palmas son las plantas mas abundantes en la Amazonia que juegan un papel
fundamental en el ciclo del carbono y el clima. Sin embargo, aln se debate cémo las
palmas han cambiado su distribucién y abundancia a lo largo del tiempo bajo el impacto
de las culturas precolombinas. Comprender si la distribucion actual de las palmeras es
natural o antropogénica es fundamental para delinear planes de conservacion o
restauracion. Para reconstruir como ha cambiado la distribucion de las palmas en el
pasado, se pueden usar indicadores como los fitolitos.

Las palmas amazonicas producen grandes cantidades de fitolitos, que son cuerpos de
silice formados dentro de las células. Los fitolitos, debido a su composicién guimica
estable, baja solubilidad y resistencia a la degradacion, se conservan en los suelos
durante miles o millones de afios. Esto significa que los suelos son capaces de registrar
y almacenar informacién sobre las comunidades de palmeras que existieron en el
pasado. Uno de los retos en el estudio de los fitolitos se centra en la descripcién precisa
de su morfologia que permita su identificacion. Los métodos tradicionales de
identificacion de fitolitos toman mucho tiempo, también puede existir sesgos en su
identificacion a pesar de ser realizados por personal capacitado. El desarrollo de nuevas
herramientas como el aprendizaje automéatico, permite eliminar el sesgo humano a la
hora de realizar tareas repetitivas, especialmente en el reconocimiento y clasificacion
de imagenes.

En este estudio se propone desarrollar una herramienta que permita la identificacion de
fitolitos basada en algoritmos de aprendizaje automéatico orientada a diferenciar palmas
a nivel taxonémico de género o especie. Para ello, se recolectaron 20 especies de
palmeras en Napo, Ecuador (Aphandra, Astrocaryum, Bactris, Ceroxylon, Dyctocaryum,
Euterpe, Geonoma, Iriartea, Mauritia, Oenocarpus, Prestoea y Wittinia). La seleccion se
hizo considerando su multiplicidad de usos antropogénicos, como indicador posible de
uso por parte de las poblaciones precolombinas, asi como la abundancia en las
comunidades. Las muestras de fitolitos se prepararon por digestion quimica e
incineracién. Se tomaron 4 000 fotografias en un microscopio invertido con aumento de
100x y se evaluaron utilizando técnicas de aprendizaje automatico para identificar
especies de fitolitos y facilitar el proceso de reconstruccion del paisaje amazdnico
precolombino.

Palabras clave: Reconstruccion, restauracion de paisaje y vegetacion, digestion
quimica, incineracién, clasificacién y reconocimiento de imagenes.
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ABSTRACT

Palms are the most abundant plants in the Amazon that play a fundamental role in the
carbon cycle and climate. However, how palms have changed their distribution and
abundance over time under the impact of pre-Columbian cultures is still under debate.
Understanding whether the current distribution of palms is natural or anthropogenic is
fundamental to outlining conservation or restoration plans. To reconstruct how palm
distribution has changed in the past, indicators such as phytoliths can be used.
Amazonian palms produce large quantities of phytoliths, which are silica bodies formed
inside the cells. Phytoliths, due to their stable chemical composition, low solubility and
resistance to degradation are preserved in soils for thousands or millions of years. This
means that soils are capable of recording and storing information about the palm
communities that existed in the past. However, one of the challenges in the study of
phytoliths centers on the precise description of their morphology that allows their
identification. Traditional methods of phytolith identification are carried out by trained
personnel, take a long time and are susceptible to biases. The development of new tools
such as machine learning, allows to eliminate human bias when performing repetitive
tasks, especially in the recognition and classification of images.

In this study we propose to develop a tool that allows the identification of phytoliths
based on machine learning algorithms oriented to differentiate palms at the taxonomic
level of genus or species. For this purpose, 20 palm species were collected in Napo,
Ecuador (Aphandra, Astrocaryum, Bactris, Ceroxylon, Dyctocaryum, Euterpe,
Geonoma, lIriartea, Mauritia, Oenocarpus, Prestoea and Wittinia). The selection was
made considering their multiplicity of anthropogenic uses, as a possible indicator of use
by pre-Columbian populations, as well as the abundance in the communities. The
phytolith samples were prepared by chemical digestion and incineration. Four thousand
photographs were taken under an inverted microscope at 100x magnification and
evaluated using machine learning techniques to identify phytolith species and facilitate
the process of reconstructing the pre-Columbian Amazonian landscape.

Keywords: Reconstruction, landscape restoration and vegetation, chemical digestion,
incineration, classification and recognition of image.
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CAPITULO |

1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Antecedentes

1.1.1 Formacidény funcion de los fitolitos

Las plantas terrestres son capaces de formar fitolitos a partir del silicio, el segundo
elemento mas abundante de la corteza terrestre que puede representar hasta el 45%
del peso seco del suelo [1]. Este proceso se genera mediante la sintesis de minerales
compuestos de oxido silicio (SiO2) que se transforma en silice [2]. La formaciéon de
fitolitos inicia con la absorcion de &cido silicico (H404Si) cuyas concentraciones oscilan
entre 0.1 y 0.6 mM. El acido silicico es transportado de las raices al cuerpo de la planta
y se depositan como sélidos polimeros de silice hidratada (SiO2*nH;O; opal-A) en el
interior y alrededor de las células vegetales, y en los espacios intercelulares del tejido
epidérmico de las hojas, frutos, tallos, raices e inflorescencias, tomando la forma de las
células que los contiene [3; 4]. Como hay tipos celulares caracteristicos de cada

especie, se pueden relacionar la forma fitolitica con la planta de origen [4].

Las plantas con una mayor concentracion de silice generan una mayor actividad de
quitinasas, peroxidasas, polifenol oxidasas las que protegen a la planta contra
patdégenos fungicos [5]. También, proporciona soporte estructural brindando rigidez y
dureza a las hojas [6; 7]. La ausencia de silicio en las plantas provoca que estas sean
estructuralmente mas débiles, e incide en su crecimiento, desarrollo, viabilidad y
reproduccién [8]. De esta manera la presencia de silice proporciona un sistema de
defensa fisico y quimico contra la herbivora [5; 2] al hacer que los tejidos vegetales sean
menos accesibles o digeribles para los herbivoros, ya que es capaz de ejercer este
efecto protector evitando la penetracién de plagas. Cuando las plantas mueren y se
descomponen los fitolitos, debido a su composicion quimica estable, baja solubilidad y
resistencia, suelen quedar preservados en el suelo, durante miles o incluso millones de
afos, proporcionando evidencia fisica de la existencia de las plantas en las que se

formaron en el tiempo y espacio [9; 10].



1.1.2 Extraccion e identificacion de fitolitos

Los fitolitos de plantas son extraidos mediante métodos que se pueden agrupar en dos
categorias: incineracion seca y digestion 4cida [11]. La incineracion seca fue el primer
método para la separacion de los fitolitos del material vegetal, este procedimiento
incluye primero la quema del material vegetal seguido del tratamiento de las muestras
mediante lavado con agua destilada o acido clorhidrico (HCI) [12]. Por otro lado, la
incineraciéon humeda se introdujo por Zimmerman en 1901, pero fue sustituida por el
nombre y uso de digestion acida como medios de oxidacion [11]. Para la extraccion de
fitolitos se utilizan procedimientos que requieren mucho tiempo (semanas e incluso
meses) y requieren de sustancias toxicas y peligrosas [13] como la combinacion de

acido nitrico y clorato de potasio o el uso de hipoclorito de sodio.

La descripciéon de la morfologia de los fitolitos es un requisito previo para la aplicacion
de informacion que estos pueden ofrecer. Tradicionalmente los rasgos morfoldgicos de
un fitolito como forma, margen, textura superficial, ornamentaciones y tamafios [14] son
descritos por el ojo humano. Sin embargo, esta practica introduce sesgos al describir la
variacion morfologica, ya que es dificil comparar los resultados de estudios en estos
términos, porque diferentes autores pueden tener diferentes interpretaciones y

tratamientos en sus propios estudios de identificacion de morfologias [15; 16].

1.1.3 Machine learning

El machine learning es un conjunto de algoritmos que son utilizados especialmente para
la prediccion e identificacion de diferentes caracteristicas como la forma, el color y los
patrones mas importantes de un grupo de imagenes de entrenamiento [17; 18]. Durante
la fase de aprendizaje los algoritmos observan entradas y respuestas para encontrar
patrones dominantes, asi las caracteristicas halladas durante el entrenamiento se usan
para reconocer y diferenciar un nuevo grupo de imagenes [17; 18; 19]. Esta tecnologia
ha sido aplicada en diversos campos como el reconocimiento de patrones, en la
ingenieria de naves espaciales, la ecologia, biologia y aplicaciones biomédicas y

médicas [20].

El campo de machine learning ha permitido el avance a una variedad de aprendizajes,

uno de estos avances es la evolucion de las redes neuronales artificiales hacia



arquitecturas de redes neuronales convolucionales cada vez mas profundas y
mejoradas, llamadas deep learning (DL) [21]. La aplicacion de la red neuronal
convolucional (CNN) ha permitido eliminar las caracteristicas que son dependientes, por
ejemplo, en una aplicaciéon para deteccion de rostros, no es necesario que las caras en
las imagenes se encuentren en la misma posicidn en la imagen, la Unica preocupacién

es detectarlos independientemente de su posicion en las imagenes dadas [22].

Por lo tanto, es una herramienta clave para la identificacion morfol6gica de fitolitos, ya
gue permite eliminar el sesgo humano. La precisién de estos algoritmos aumenta con el
namero de muestras de fitolitos empleados en el andlisis, promoviendo el intercambio
de datos morfologicos de fitolitos existentes [16]. El estudio realizado por Cai & Ge
(2017) indicé por primera vez varios algoritmos de machine learning bien desarrollados
para la identificacion de fitolitos, como los algoritmos SVN (support vector machine) y
KNN (k-nearest neighbors) obteniendo un 87% de diferenciacion entre taxones a nivel
de género de las subfamilias Bambusoideae, Ehrhartoideae y Pooideae, los fitolitos

fueron clasificados con éxito en los taxones de los que se derivaron [19].

La arquitectura tipica de una red neuronal convolucional (CNN) (Figura 1) consta de una
capa de entrada, capas convolucionales, capas RELU, capas de agrupacion y capas

totalmente conectadas [23]:

1. Capa INPUT: es la capa encargada de la entrada de valores de pixeles sin
procesar de la imagen como (ancho de la imagen, alto, rango de tres colores,
canales R, G, B). Esta extraccion de caracteristicas se denomina (kernel) [23].

2. Capa CONV: la imagen de entrada se coloca en un conjunto de filtros de
convolucién cada uno de los cuales activa ciertas caracteristicas en la imagen
[23].

3. Capa POOL: muestreo descendente en dimensiones espaciales (ancho y altura)
[23].

4. Capa RELU: logra que el entrenamiento sea mas rapido y eficiente al mapear
valores negativos a cero y mantener los valores positivos [23].

5. Capa FC (totalmente conectada): la capa totalmente conectada es para aplanar

los resultados anteriores y luego recibir los méas basicos [23].
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Figura 1. Arquitectura tipica de CNN.
Fuente: Lopez, 2019
Elaboracion: Vera Karla, 2022.

Para la creacion de los modelos existen diferentes tipos de algoritmos como
InceptionV3, VGG16, VGG19, MolibeNet, Xception, AlexNet, VGG16, ResNet50 entre
otros. [24]. En este caso se utilizé la arquitectura Xception, debido a que es una red
pre-entrenada para la extraccion de caracteristicas de alta robustez, consta de 36 capas
convolucionales que forman la base de extraccidén de caracteristicas de la red, las 36
capas estan estructuradas en 14 noédulos, todos ellos con conexiones residuales lineales
a excepcion del primer y altimo nédulo [25] (Figura 1). El cédigo se crea mediante el

programa R con la biblioteca de alto nivel de keras o tensorflow.

El modelo puede evaluarse por medio de dos tareas de clasificacion [25]. La primera
es de una sola etiqueta de clase con 1 000 conjuntos de datos de ImageNet y la otra
clase de 17 000 etiguetas multiples de conjunto de datos JFT a gran escala [26]. En el
caso de la red convolucional de segunda dimensidn (conv2D), se utiliza un total de siete
capas sobre las cuales la primera y la tercera son capas convolucionales (Conv2D), la
segunda y la cuarta son una capa importante en CNN denominadas capas de
agrupacion (MaxPool2D), las dos dultimas capas son densas completamente

conectadas, es un clasificador artificial de redes neuronales [25].



La primera capa Conv2D la utilizamos con filtros de tamafio de lote que se define a
cuantas de las entradas seran procesadas juntas, de 32 para el primero y 64 filtros para
el ultimo, cada filtro transforma una parte de la imagen definiendo el tamafio. Los filtros
pueden verse como una transformacion de la imagen con ciertas caracteristicas del

objeto de estudio (Figura 2).

a de entrada

Figura 2. El parametro Keras Conv2D. Cada una de estas operaciones
produce un mapa de activacion 2D.
Elaboracion: Vera Karla, 2022

1.1.4 Utilidad de los fitolitos

El estudio de los fitolitos data del siglo XVIII, pero no es hasta mediados del siglo XIX
en 1836 que Ehrenberg desarrolld el primer sistema de clasificacion de fitolitos [27], atil
en campos como la botanica, la geologia y la arqueologia [6]. Para identificar la
vegetacién del pasado es fundamental tener material de referencia contemporaneo, sin
embargo, para regiones neotropicales este es aun limitado. Por ello hasta fines de la
década de 1970 y principios de 1980, no se habia estudiado satisfactoriamente la
produccion, taxonomia, identificacion de los fitolitos y aplicaciones ecoldgicas [28].
Argueobotanicos estadounidenses comenzaron en tal afio a utilizar fitolitos como
marcadores del uso del suelo, para determinar el periodo en el que se produjo la
domesticacion de las plantas, y como una herramienta que permite realizar la

reconstruccion de la vegetacion y el paisaje [7; 29; 30; 31].

El uso de fitolitos ha sido muy util por ejemplo en la reconstruccion del paisaje, como lo
demostraron Evett y colaboradores (2012) en California, mediante un analisis de fitolitos
de suelo comparando la vegetacién moderna, con la pasada y estimando el cambio en

periodos largos de tiempo después de la llegada de los colonos europeos a finales del
5



siglo XVIII. Con base al analisis de fitolitos, se pudo determinar que la composicion de
la vegetaciébn no habia cambiado y que se mantuvo estable. Este tipo de estudios
permite identificar una linea base que puede ser empleada para realizar trabajos de
restauracion de la vegetacion. Esta perspectiva fue exitosamente aplicada en proyectos
de restauracion en lugares como en el desierto de la Gran Cuenca en California, Virginia
en EEUU y la Meseta de Loes en China [32]. Reconstruir como  cambia la vegetacion
también permite entender los factores responsables de la pérdida y degradaciéon del
bosque, y asi obtener informacién para el desarrollo de planes y estrategias de

restauracion [33].

Aunque las algas y plantas (angiospermas y gimnospermas) pueden formar fitolitos, las
angiospermas son el grupo mas estudiado [34]. Las palmas o familia Arecaceae, son
las plantas con flores cuyo origen data alrededor de 80 Ma [35]. Son plantas claves por
su diversidad y abundancia en toda la Amazonia [36] asi como en las regiones tropicales
y subtropicales del mundo. Las palmas tienen un alto valor socioeconémico, ya que
proporcionan diferentes elementos de subsistencia como materiales de construccion,

tejidos, alimentos, medicinas y también son ornamentales [37; 38].

Las palmas producen gran cantidad de fitolitos se considera que el principal érgano
productor de fitolitos son las hojas, por ende, los arboles de hoja perenne son mas
siliceos que los de hoja caduca, y cuanto mas viejas son las hojas de una misma planta
mas particulas de silicio tienen [14; 34; 39; 40]. También se pueden observar la
presencia de fitolitos en inflorescencias y frutos (tejidos del exocarpio y del mesocarpio)
[41]. Dado su valor ecolégico, econémico y sociocultural, reconstrucciones realizadas a
partir de fitolitos de palmas permiten responder preguntas relacionadas con el grado de
cambio del paisaje precolombino influenciado por las actividades humanas o procesos
naturales como eventos climaticos, generando un aporte al debate cientifico entre

guienes sugieren que la Amazonia es un paisaje pristino o si es antropogénico [42; 43].

1.2 Planteamiento del problema

Facilitar el proceso de identificacion de fitolitos es de vital importancia para conocer
cémo ha cambiado el paisaje amazonico bajo la influencia de la actividad humana [44;
45]. La falta de bases de datos de fitolitos y la dificultad de su identificacion limita que

se realicen reconstrucciones fiables de la historia del paisaje amazonico [40]. Existe un



debate cientifico acerca de la diversidad biol6gica de la Amazonia, sea como un paisaje

pristino [42] o como el resultado de actividades antropogénicas [43].

Durante siglos, se creia que el paisaje y la vegetacion de la Amazonia sufri6 cambios
minimos por grupos pequefios de individuos dispersos por la regién. Sin embargo,
multiples estudios sugieren que no todos los bosques tropicales son virgenes. Algunas
areas muestran evidencia de haber sido transformados o domesticados por poblaciones
humanas precolombinas [46]. Estos estudios también contradicen la idea de que los
humanos que habitaron la Amazonia tuvieron un efecto insignificante sobre el paisaje
amazonico [47]. Antes de la década de los setenta, se consideraba que los humanos
que ocupaban la Amazonia eran unos “salvajes nobles” que vivian en un ambiente hostil
que limitaba el desarrollo de sociedades complejas [47]. Sin embargo, investigaciones
arqueoldgicas posteriores mostraron que en la Amazonia se desarrollaron sociedades

complejas que causaron impactos ambientales significativos [43].

Algunos autores niegan la posibilidad de que en la actualidad los bosques tropicales se
mantengan como mosaicos, compuestos por areas sin y con impactos humanos [42].
Segun Clement (2010) los pueblos precolombinos realizaron una domesticacién de
paisajes en la Amazonia, pero dejaron sin espacio a los bosques primarios o pristinos
gue presentan condiciones lo mas naturales posible. Por consiguiente, el concepto de
la antigua Amazonia como un bosque virgen esta desacreditado, pero la hip6tesis
alterna de que la Amazonia entera es un paisaje antropogénico sigue sin ser probada
[41].

Por otro lado, los ecosistemas se degradan por procesos antrdpicos y/o naturales [18].
En la actualidad la region amazdnica ha sido extensamente transformada, debido a las
actividades humanas como la tala para la expansion de la frontera agricola, la
ganaderia, y por supuesto la industria de explotacion de petréleo y mineria [49]. Sin
embargo, la degradacion de los ecosistemas también puede atribuirse a diversos
factores naturales como atmosféricos (vientos monzones), hidrolégicos (inundaciones,

sequias), erupciones volcanicas, e incendios [14].

Segun Morales-Hidalgo y colaboradores, (2015) Ecuador es uno de los 15 paises que
reportd mayores pérdidas de area de bosque primario con 2.1 millones de ha o 14,5%

de bosques entre los afios de 1990 y 2015 [50]. Los resultados de deforestacién en el



periodo de 2016-2018 corresponden a un promedio de 82.529 ha/afio. En la provincia
de Napo existe una deforestacion anual promedio de 2.267 ha/afio [51]. La pérdida de
estas areas limita la provision de servicios ecosistémicos como el secuestro de carbono
relacionado con la modulacion del clima global [52], disponibilidad de agua y alimento

gue impactan directamente a las poblaciones humanas amazénicas.

Los analisis de fitolitos permiten conocer y reconstruir el tipo de vegetacion que
presentaba un area y comprender el patrén de cambios del uso del suelo [34].
Particularmente en la Amazonia que es una ecosistema altamente diverso y vulnerable
por diferentes actividades antropogénicas, comprender los patrones de la vegetacion y
los procesos evolutivos es importante para mantener la diversidad bioldgica y para la

restauracion ecoldgica en todas las escalas espaciotemporal [53].

Lamentablemente, el proceso de reconstruccién paleoecoldgica se ve truncado por la
dificultad que representa realizar la identificacion de los fitolitos. Este es un proceso
laborioso que demanda tener personal especializado. Dentro de los estudios en palmas

amazobnicas encontramos los siguientes estudios que se indican en la Tabla 1

Tabla 1. Fitolitos de palmas estudiados en la Amazonia.

Fuente: Morcote-Rios et al. (2013), Watting & Iriarte (2013), Morcote-Rios et al,
(2016), Piperno & McMichael (2020), Witteveen et al, (2022).

Elaboracion: Vera Karla, 2022.

Especie Ambiente Fotografia de Fitolito Fuent

Bosque pantanoso

(Guayana Francesa)

Astrocaryum [54]
murumuru
Bosque pantanoso [54]
(Guayana Francesa)
Mauritia
flexuosa




Laregién esté cubierta por un bosque tropical [55]
denso y humedos, se exponen grandes

Astrocaryum | aqioramientos rocosos del Escudo Guayanés

Sp- (Brasil)
Laregién esta cubierta por un bosque tropical [55]
denso y humedos, se exponen grandes

Bactris afloramientos rocosos del Escudo Guayanés

gasipaes (Brasil)
Piedemonte Caquetefio en la parte baja del (40]
rio Caqueta (Colombia)

Attalea

butyracea
Piedemonte Caquetefio en la parte baja del [40]
rio Caqueta (Colombia)

Oenocarpus

batua
Piedemonte Caquetefio en la parte baja del [40]
rio Caqueta (Colombia)

Geonoma

orbignyana
Piedemonte Caquetefio en la parte baja del [40]
rio Caqueta (Colombia)

Geonoma

camana
Bosque de tierras bajas de la Amazonia [56]

Prestoea

schultzeana
Material de referencia recopilado de Leiden [57]

Oenocarpus

mapora

Herbarium y Hortus Botanicus Amsterdam

(Paises Bajos)




[57]

Euterpe
precatoria

[57]

Dictyocaryu

m

Uno de los desafios en el estudio de fitolitos se centra en la descripcion precisa de la
morfologia y la utilizacion eficaz de los rasgos de los fitolitos en la identificacion o
descripcion de taxones. Este estudio pretende implementar una herramienta que
reemplace los métodos tradicionales de identificacion de fitolitos con la finalidad de
reducir sesgos durante el proceso de descripcion morfologica de los fitolitos [58], ya que

la identificacién de los fitolitos se basa en un proceso de aprendizaje supervisado [59].

1.3 Justificacién de la investigacion

Para comprender la complejidad de la Amazonia en el presente [28], es necesario
consolidar conocimientos del pasado [28; 32]. Las reconstrucciones paleoecoldgicas
permiten conocer si los patrones contemporaneos de la biodiversidad y distribucion de
especies amazonicas, son el resultado de la evolucién por efecto directo de las
actividades humanas o si estuvieron principalmente controlados por procesos naturales.
Para discernir entre estas dos alternativas se requiere de andlisis e identificaciones

precisas de fitolitos [40].

La abundancia de palmas utiles en la Amazonia se considera evidencia de la
modificacion antropogénica del paisaje [60; 43]. Los fitolitos han permitido mostrar la
relacion existente entre las palmas con la actividad humana precolombina en la
Amazonia [40]. Sin embargo, el uso de fitolitos para realizar reconstrucciones
paleocliméticas es complejo. El proceso de identificacion de fitolitos se ve limitado por
el tiempo que se requiere para realizar las identificaciones y ausencia de bases de datos.
Por lo tanto, implementar un proceso de identificacion eficiente de fitolitos facilitara el
namero de reconstrucciones paleoclimaticas que permitan conocer los cambios de

vegetacion que se dieron en la Amazonia.
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En resumen, para conocer los cambios que experimentd la Amazonia y para aportar al
debate sobre los procesos evolutivos de las plantas, es necesario realizar la
identificacién adecuada y eficiente de fitolitos. Para hacerlo, se escogieron 20 especies
de palmas dominantes y de importancia en la Amazonia cuya dinamica poblacional tiene
repercusion en procesos globales como el secuestro de carbono. La identificacién de
fitolitos, empleando machine learning, se hizo utilizando los dos métodos rutinariamente
empleados en la preparacién de fitolitos. De este modo también es posible determinar

el método que mejor resultados ofrece para ser trabajados con machine learning.

14 Preguntas de investigacion

1. ¢Eluso del machine learning es eficaz para diferenciar especies de palmas de

la Amazonia ecuatoriana, a partir de sus fitolitos?

2. ¢Cual de los dos métodos de extraccion (incineracion y digestion) es el 6ptimo
para la clasificacion de los fitolitos de palmas a diferentes niveles taxonomicos,

mediante el uso de machine learning?

15 Objetivos de la investigacion

1.5.1 Objetivo general

Identificar fitolitos de palmas de la provincia de Napo a nivel de especie, mediante el uso

de machine learning.

1.5.2 Objetivos especificos

1. Describir las caracteristicas morfolégicas de fitolitos de palmas en la provincia
de Napo.

2. Comparar la eficiencia de los dos métodos de extraccion (incineracion seca e
incineracién humeda) para la identificacion de fitolitos mediante machine
learning.

3. Difundir los resultados de la investigacion mediante un catalogo fotogréafico de

fitolitos de palmas de la provincia de Napo.
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CAPITULO II;

2. MARCO METODOLOGICO
2.1 Area de estudio

Para la identificacion de sitios de muestreo se utilizé la base de datos de la plataforma
GBIF con ocurrencia de palmas en la provincia de Napo (Figura 3). Se seleccionaron
los cantones Tena, Archidona, Carlos Julio Arosemena Tola, y Quijos incluyendo las
zonas de amortiguamiento de la Reserva Bioldgica Colonso Chalupas, la Reserva

Ecoldgica Antisana, otras propiedades y reservas privadas.

Ubicacion de la
Amazonia Ecuatoriana

N
\
Provincia de Napo / r/ &\’\_mj
Archidona
- mﬁ

Ubicacion de la
provincia de Napo en
Ecuador

&
25 50 km
-
LEYENDA

Cantones de Napo Palmas de Archidona @ (Geonoma macrostachys morf atrovirens
[] ARCHIDONA Bactris sp @ Geonoma macrostachys var macrostachys
[ CARLOS JULIO AROSEMENA TOLA Dictyocaryum lamarckianum <  Geonoma stricta sub stricfa
[ EL CHACO ® Oenocarpus mapora ©  Geonoma stricta sub traili
Bl Quios ® Phytelephas cf tenuicaulis < irartea deltoidea
Il TENA Palmas de Tena o Mauritia flexuosa
Palmas de Quijos ® Aphandra natalia ©  Qenocarpus batua

e Ceroxylon echinulatum ® Astrocaryum urostachys @ Phytelephas macrocarpa

® Prestoea acuminata var acuminata ® Bactris gasipaes @ Prestoea schulizeana

o Euterpe precatoria o Wettinia maynensis

Figura 3. Sitios de muestreo de palmas para la extraccién de fitolitos.
Elaboracidn: Vera Karla, 2022.

2.2 Fase de campo

2.2.1 Recolecciény preparacion de muestras de plantas para analisis de fitolitos.

La colecta del material vegetal se realizé bajo el permiso del Ministerio de Ambiente,

Agua y Transicion Ecol6gica, nimero MAAE-ARSFC-2021-1365. Se colectaron 50
12



especies de palmas, en dos fases de recoleccion. La primera entre los meses de enero
y marzo y la segunda época de verano correspondientes a los meses de agosto a

diciembre.

Se seleccionaron 20 especies para el andlisis de acuerdo a la importancia
socioecondémica y cultural actual en la regién (Anexo 1) pertenecientes a los géneros:
Aphandra, Astrocaryum, Bactris, Ceroxylon, Dyctocayrum, Euterpe, Geonoma, lriartea,
Mauritia, Oenocarpus, Prestoea y Wettinia. Se tomaron fotografias in situ, con una
detallada descripcion del habitat y caracteristicas morfoldgicas de cada palma, asi como
las coordenadas geograficas (Figura 3). Considerando que las hojas son los 6rganos
con mayor acumulacion de fitolitos de palmas [61; 40; 34], se colecté una o dos hojas
en funcién de la arquitectura de la planta. Posteriormente, fueron etiquetadas y
transportada hasta el laboratorio de biomasa de la Universidad Regional Amazonica
Ikiam, en donde fueron prensadas y secadas en una estufa casera por 72 horas. Los
ejemplares fueron depositados en el Herbario Nacional del Ecuador (QCNE) con el
namero de depdsito QCNE-029-2021.

2.3 Fase de laboratorio

Para la extraccién y montaje de fitolitos, se utiliz6 como base un protocolo establecido
por (Corbineau et al., 2013), mediante el cual disefiamos una metodologia nueva con

pruebas realizadas anteriormente en el laboratorio.

2.3.1 Incineraciéon seca

Siguiendo a Corbineau et al, (2013) las muestras de hojas de las 20 muestras de palmas
fueron sometidas para lograr reducir toda la materia organica a diferentes tratamientos
como:

Primer tratamiento

Se peso 5 g de muestra de hoja de cada palma, se secaron en una estufa a 200°C por
24 horas. Luego se colocé en la mufla a 600°C por 60 minutos. Se peso la cenizay se
coloco en un frasco con 15 ml de agua oxigenada (H20-) al 3%. Se realizé el proceso
de montaje y las muestras presentaban una visible cantidad de materia organica, por lo

que fue necesario aplicar un segundo tratamiento.

13



Segundo tratamiento

Las muestras fueron filtradas para eliminar el agua oxigenada, y se colocé la ceniza
restante en capsulas de porcelana y se dejo secar en una estufa a 200°C por 24 horas.

Se colocé en la mufla a 600°C por 90 minutos.

Tercer tratamiento

Dos muestras (eleccion al azar) fueron sometidas a un tercer tratamiento (Bactris
gasipaes y Bactris sp), sin haber pasado por el tratamiento uno y dos, como prueba al
incrementar el nimero de tiempo en el quemado. Fueron recortadas, se pesé 5 g de
muestra y se dejé secar en una estufa a 200°C por 24 horas. Posteriormente fueron

gquemadas en la mufla a 600°C por 240 minutos.

2.3.2 Incineracién humeda

Las muestras fueron sometidas a un solo tratamiento tomando en cuenta el
procesamiento en el tiempo de quemado de las muestras con la metodologia de
incineracion seca.

Las muestras fueron cortadas y se pes6 5 g, se colocé en frascos con 80 ml de agua
oxigenada (H202) al 3%. Estas muestras permanecieron durante dos meses en agua
oxigenada para su digestiéon. Luego fueron filtradas y secadas en una estufa a 200°C

por 24 horas. Se quemaron en la mufla a 600°C por 240 minutos.

2.3.3 Preparacién de laminas de fitolitos, para su observacion en el microscopio.

En un cubreobjetos se coloc6 gotas de agua oxigenada hasta que se formé una curva
cdéncava, con una micropipeta de 20-200 ul se colocaron 50 ul de la muestra, y se dej6
secar por 24 horas. Luego en un portaobjetos se colocé 20 ul del medio de montaje
(Surgipath Micromount Mouting Media). Se aplic6 cuidadosamente el cubreobjetos
sobre el portaobjetos y se dejo secar por 48 horas, se realizé dos laminas por duplicado,
para verificar la ausencia o presencia de fitolitos. Finalmente se observaron las laminas
en un microscopio invertido (EVOS XL life technologies) con una magnificacion de 100x
y se tomaron entre 100 a 150 por lamina. Este procedimiento se aplic6 para ambas

metodologias.
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2.4 Procesamiento y andlisis de datos

2.4.1 Descripcion e identificacién de fitolitos

Se realizé una revision bibliografica, para identificar los diferentes tipos de morfologias
de fitolitos de palmas descritos por otros estudios como: el Codigo Internacional de
Nomenclatura de Fitolitos [15]. Benvenuto et al., (2015) quienes describen la variacién
morfolégica de los fitolitos basandose en la longitud y densidad de las espinas; el estudio
de Marcote-Rios et al., (2016) que reconocen ocho morfotipos de fitolitos: globular
equinado simétrico, globular equinado, globular equinado elongado, globular equinado
con densas proyecciones cortas, equinado reniforme, globular equinado con largas

proyecciones agudas, cénicos y cOnicos con proyecciones basales agudas.

2.4.2 Conjunto de datos

Se tomaron entre 100 y 150 imagenes de las laminas de fitolitos por cada especie, para
ambas metodologias. Para la creacion de nuestro modelo se utilizé el programa R
project [63] y Pyhton. Para la clasificacion de las imagenes se utilizé la paqueteria de

keras y tensorflow de Python y en r Project la paqueteria de tidyverse, reticulate y class.

2.4.3 Creacion de modelo

Se construyeron dos tipos de modelos: el primer modelo de red neuronal convolucional
secuencial simple con las siguientes capas ocultas, 2 capas convolucionales (Conv2D),
una capa de agrupacion y una capa densa. El segundo tipo de modelo en el cual, para
construir la arquitectura del modelo, se utilizé un modelo preentrenado llamado Xception
gue esta basado en capas convolucionales separables en profundidad, esta es una red
neuronal convolucional profunda que se entrena mediante un amplio conjunto de datos
conocido como ImageNet, el cual permite clasificar imagenes con buenas precisiones.
Los tamafios de escala de todas las imagenes de entrada para los modelos de fueron
de 224x224 cm [64].

Ambos modelos fueron entrenados con diferentes parametros como divisién de datos
(datos para entrenamiento y datos para validacion), velocidad o tasa de aprendizaje,

namero de épocas, tamafio de lote, tipo de algoritmo y tipo de optimizador.
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2.4.4 Meétricas de rendimiento del modelo

Para evaluar el rendimiento del modelo se utilizé una matriz de confusiéon con 2 etiquetas
[56] (Tabla 2)

Tabla 2. Matriz de confusién. Describe el rendimiento de un modelo
supervisado de Machine Learning [65].

Fuente: Westphal & Seitz (2021)

Elaboracion: Vera Karla, 2022.

Negativo Positivo
TN FP
Negativo Verdadero negativo Falso positivo
Valores Actuales
FN TP
Positivo Falso negativo Verdadero positivo

Acurrencia: Porcentaje de rendimiento de las clases.

TP+ TN
TP+TN+FP+FN

Ocurrencia =

Precision: Porcentaje de la precision del modelo cuando predice resultados positivos.

TP

p S
recision _TP T FP

Recall o la tasa de verdaderos positivos: Es el porcentaje de positivos reales que se

identificaron correctamente.

TP

Recall = TP+—F1V
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CAPITULO Il

3. RESULTADOS
3.1 Extraccion e identificacion de fitolitos

Se extrajeron los fitolitos de 20 especies de palmas de la provincia de Napo, mediante
dos metodologias incineracion humeda e incineraciébn seca como se indica en las
Figuras 4 y 5.

Figura 4. Fitolitos extraidos con la metodologia de incineracién himeda.
Las especies corresponden en orden alfabético: Aphandra Natalia (A),
Astrocaryum urostachys (B), Bactris gasipaes (C), Bactris sp (D), Ceroxylon cf.
echinulatum (E), Dictyocaryum lamarckianum (F), Euterpe precatoria (G),
Geonoma macrostachys morf. atrovirens (H), Geonoma macrostachys var.
macrostachys (I), Geonoma stricta sub. traili (J), Geonoma stricta var stricta (K),
Iriartea deltoidea (L), Mauritia flexuosa (M), Oenocarpus batua (N), Oenocarpus
mapora (O), Phytelephas macrocarpa (P), Phytelephas cf. tenuiculis (Q),
Prestoea acuminata var acuminata (R), Prestoea shultzeana (S) y Wettinia
maynensis (T).

Elaboracion: Vera Karla, 2022.
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Figura 5. Fitolitos extraidos con la metodologia de incineracion seca.
Las especies corresponden en orden alfabético: Aphandra Natalia (A),
Astrocaryum urostachys (B), Bactris gasipaes (C), Bactris sp (D), Ceroxylon cf.
echinulatum (E), Dictyocaryum lamarckianum (F), Euterpe precatoria (G),
Geonoma macrostachys morf. atrovirens (H), Geonoma macrostachys var.
macrostachys (I), Geonoma stricta sub. traili (J), Geonoma stricta var stricta (K),
Iriartea deltoidea (L), Mauritia flexuosa (M), Oenocarpus batua (N), Oenocarpus
mapora (O), Phytelephas macrocarpa (P), Phytelephas cf. tenuiculis (Q),
Prestoea acuminata var acuminata (R), Prestoea shultzeana (S) y Wettinia
maynensis (T).

Elaboracion: Vera Karla, 2022.

La morfologia general y las caracteristicas especificas de ornamentacion superficial de
fitolitos, fueron descritos de acuerdo con las descripciones de ICPN y otros estudios de
descripcion de morfologias [15; 40; 66]. Se identifico siete morfotipos: globular granular,
conicos y cinco submorfotipos de globular equinado; alargado, simétrico con
proyecciones densas, cortas, e irregulares. En la Tabla 3 se indican los tipos de
morfologias a las que corresponden cada una de las 20 especies.
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Tabla 3. Morfotipos de fitolitos de las especies de palmas de Napo.

Fuente: Madella et al, (2005), Morcote-Rios et al, (2016), Huisman et al, (2018).
Elaboracion: Vera Karla, 2022.

Especies

Coéni

cos

Glob
ular

gran
ulad

(o]

Globul
ar
equin
ado
con
acum
ulacié
n de
proye
ccione

S

Globul
ar
equina
do con
proyec
ciones

cortas

Glob
ular
equin
ado
simét

rico

Glob
ular
equin
ado
alarg

ado

Glob
ular
equin
ado
con
proye
ccion
es
irreg

ulare

Aphandra Natalia (A)

Astrocaryum
urostachys (B)

Bactris gasipaes (C)

Bactris sp (D)

Ceroxylon cf.

echinulatum (E)

Dictyocaryum

lamarckianum (F)

Euterpe  precatoria

©)

Geonoma
macrostachys morf.

atrovirens (H)

Geonoma
macrostachys var.

macrostachys (1)

Geonoma stricta
sub. traili (J)

Geonoma stricta var
stricta (K)

Iriartea deltoidea (L)
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Prestoea acuminata

var acuminata (R)

Prestoea shultzeana X
(S)
Wettinia maynensis X

M

Las descripciones morfolégicas fueron descritas en base a la siguiente bibliografia [19;
3; 57]. Por otro lado, los tamafios de los fitolitos fueron medidos en las muestras
obtenidas, a partir de los métodos de medicion establecidos en Cai & Ge (2017).

1. Conicos: Fitolitos con forma coénica, proyecciones de 3 a 6, que se encuentran
dispuestas alrededor de la parte superior en un circulo. En muchos casos las
proyecciones estan evidentemente pronunciadas y facilmente reconocibles. La
ornamentacion superficial es densamente granular. Las especies que presentan
este tipo de morfologias de fitolitos son Bactris gasipaes con un tamafio de 6 a
10 um lIriartea deltoidea con un tamafio de 10 um Dictyocaryum lamarckianum
con un tamarfo de 8 a 10 um Geonoma stricta sub. traili con un tamafio de 8 a
12 um Geonoma stricta var stricta con un tamafio de 10 a 12 um Astrocaryum
urostachys con un tamafio de 7 a 12 um y Wettinia maynensis con un tamafio

de 10 pm.

2. Globular granulado: Este subtipo se diferencia claramente por sus proyecciones
cortas y de diferentes formas muy granuladas que se encuentran  distribuidos
por la superficie del fitolito. Las especies con este tipo de morfologia de fitolitos
son Oenocarpus batua con un tamafio de entre 5 y 20 um y Geonoma

macrostachys var. macrostachys con un tamafio de 7 a 10 um.

3. Globular equinado con acumulaciéon de proyecciones: Este subtipo puede ser
facilmente confundido con un fitolito globular granulado debido a su alta
densidad de proyecciones, este tipo de fitolito consta de muchas proyecciones
muy pequefias y poco agudas, no presenta el tipico contorno equinado con
espinas prominentes. Los fitolitos con estas caracteristicas son de la especie
Oenocarpus mapora con un tamafio de 5 pm y Prestoea shultzeana con un

tamafio de 5y 20 um.
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4. Globular equinado con proyecciones cortas: Este subtipo se identifica por la
presencia de proyecciones cortas, pero no abundantes como, el subtipo descrito
por Marcote-Rios et al, (2016). Mantiene el tipico contorno equinado espinoso.
Los fitolitos con este tipo de morfologia se encuentran en las especies Euterpe
precatoria con un tamafo de 5 um y Phytelephas macrocarpa con un tamafio de

5y 10 pm.

5. Globular equinado simétrico: Consta de proyecciones agudas dispuestas
simétricamente, de 8-12 proyecciones visibles, estas proyecciones con claras
gue se distribuyen de manera mas o menos uniforme en la superficie. Tamafio
de fitolitos de la especie Ceroxylon cf. echinulatum entre 3y 5 umy de la especie

Aphandra natalia con un tamafio de 5 um.

6. Globular equinado alargado: Tiene forma eliptica, la apariencia de este
equinado se da debido a que aparece como comprimido bilateralmente. En la
especie Geonoma macrostachys morf. atrovirens el tamafio de los fitolitos es de

8al1l0 um.

7. Globular equinado con proyecciones irregulares: Sus proyecciones son muy
irregulares no tiene la forma redondeada de un globular equinado normal, debido
a sus proyecciones genera un fitolito con apariencia estrellada. Las especies con
los fitolitos de esta morfologia son la especie Mauritia flexuosa con un tamafio
de 6 a 10 um Phytelephas cf. tenuiculis con un tamarfio de 7 a 10 um y Prestoea

acuminata var acuminata con un tamafo de 5 pm.

3.2 Identificacion de fitolitos extraidos con metodologia de incineracién

humeda (InH) e incineracion seca (InS), mediante machine learning.

Los modelos fueron ejecutados con la arquitectura Xception y la red convolucional de
segunda dimensién (conv2D). Para ejecutar los modelos, se tomaron alrededor de 2
000 fotografias de fitolitos para cada metodologia, en total alrededor de 4 000 imagenes.
Se establecié este nimero de imagenes, debido a que los datos deben ser lo

suficientemente representativos para la aplicacion.
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El entrenamiento de los modelos fue realizado con diferentes pardmetros como: la
divisién de datos con una relacién de 70:30, lo que significa que se utilizé alrededor de
1572 imagenes para el entrenamiento y 663 imagenes para la validacion que se define
como el conjunto de datos conocidos, que sirven de apoyo para confirmar que el
algoritmo se ajusta a la clasificacion correcta. La velocidad de aprendizaje, el nUmero
de épocas, tipo de algoritmo y optimizador que se utiliza para mejorar la funcion de

pérdida de entropia cruzada categoérica (Tabla 4).

Tabla 4. Comparacion de precision de validacion para la identificacion de fitolitos de
palmas por variacion de los parametros de entrenamiento.
Elaboracién: Vera Karla, 2022.

No Divisio Parametros de entrenamiento Precisi6 | Precisio
de n de | Velocidad Layer Ndmero | Tama | Tipo de | Tipo de | n de | n de
mod | datos de dropo de flo de | algoritmo Optimizado | validaci6é | validacio
elo aprendizaj | ut épocas lote r n (%) n (%)
e (%) (InH) (InS)
1 80:20 0.001 0.2 10 32 Xception Adam 60.42 49.04
2 80:20 0.001 0.2 50 32 Xception Adam 73.54 65.62
3 70:30 0.001 0.2 50 32 Xception Adam 73.86 68.12
4 70:30 0.0001 0.2 50 32 Xception Adam 71.02 64.06
5 70:30 0.001 0.3 50 32 Xception Adam 75.14 66.41
6 70:30 0.0001 0.3 50 32 Xception Adam 73.15 65.47
7 70:30 0.0001 0.25 10 32 Conv2D RMSprop 87.50 57.66
8 70:20 0.0001 0.25 50 32 Conv2D RMSprop 99.72 70.31

En las figuras 6 para incineracion humeda y la figura 7 para incineracion seca, se
observan las curvas de pérdida (loss), entrenamiento (accuracy) y validacién de los
modelos (val_accuracy). Las curvas en color azul corresponden para los datos de
entrenamiento y el color verde para los datos de validacion. Las curvas de
entrenamiento y validaciéon del modelo tienen un rango 0 a 1 en el eje y, debido a que
corresponde al porcentaje en el que el modelo esté logrando clasificar las imagenes

siendo el 1 un 100% de precision de entrenamiento y validacion de los datos.

Los mejores modelos con un mayor porcentaje de precision y validacion de los datos,
en la figura 6 fueron el modelo cinco, siete y ocho, y para el caso de la figura 5, fueron
los modelos tres y ocho, debido a que en estos modelos las curvas de entrenamiento y
validacion se acercan a un estado de convergencia. De esta manera se puede
determinar si el modelo ha aprendido o no, si se ajusta adecuadamente al conjunto de

datos de entrenamiento y los resultados obtenidos.
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Figura 6. Modelos con el conjunto de datos de incineracién himeda.
*Modelos con mayor porcentaje de precision en el entrenamiento y

validacion de los datos.

Elaboracién: Vera Karla, 2022.
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Figura 7. Modelos con el conjunto de datos de incineracién seca.
*Modelos con mayor porcentaje de precision en el entrenamiento y

validacion de los datos.

Elaboracién: Vera Karla, 2022.
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3.3 Evaluacion de modelos paraincineracion himeda e incineracién seca.

Para la evaluacién de los modelos se usaron alrededor de 10 imagenes por muestra en
total 200 imagenes, estas imagenes no deben constar en los datos empleados para el

entrenamiento y validacion del modelo.

En el caso de la evaluacion del modelo nUmero ocho con muestras procesadas por
incineraciéon hiumeda (Figura 6), se logré tener un porcentaje de clasificacion del 100 %
para 15 especies de palmas. Con el proceso de incineracion seca (Figura 9), el
porcentaje de clasificacion fue de 100% para 12 especies.

Modelo 7 Modelo 8
wetsia rayrerss | etsia noyerss | 0
P -
Oenocarpus_bata _00 Oenocarpus_batia _00
Irartea_deltoidea _00 Maurita_flexvosa _00
Geonoma_siricta_var_stricta _00 Iriatea_deltoidea _(K)
Geonoma_stricta_sub_traii _00 Geonoma_stricta_var_stricta _00
Geonoma_macrostachys_var_macrostachys —00 Geonoma_stricta_sub_trali _(x)

Geonoma_macrostachys_mor_atrovirens _00 percentage_true Geonoma_macrostachys_var_macrostachys —m percentage_true
100 100

_§ Dictyocaryum_lamarckianum —00 S 5 Euterpe_precatoria _m »
g Bactris_sp _00 50 g Dictyocaryum_lamarckianum _00 50
Astrocaryum_urostachys _00 % Ceroxylon_ef_echinulatum —00 25
i e [ W Y 20200 N R
Mauritia_fleruosa -0 Astrocaryum_urostachys _00
Bactris_gasipaes -0 Aphandra_natalia _00
Ceroxylon_¢f_echinulatum 6.65666667 Bactils_gasipaes -0
Prestosa_acuminata_var_acuminata 0 Prestosa_acuminata_var_acuminata
Prestos_shutzeana () Prestoe_shutzeana 0
Phyteiephas_macrocarps 0 Phytelephas_macrocama 0
Phyteiephas_cf tenuicls 0 Phytelephas_cf tenviclis 0
0 % 50 % 100 0 % 50 7% 100
percentage_true percentage_true

Figura 8. Evaluacion de modelos de fitolitos mediante extraccion con incineraciéon
himeda.
Elaboracion: Vera Karla, 2022

25
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Phytelephas_macrocarpa
Oenocarpus_mapora
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Mauritia_fexuosa Mauritia_fiexuosa

o 25 50 3 100
percentage_true

Figura 9. Evaluacion de los modelos con mayor valor de precision de validacion, para
los fitolitos extraidos con el método de incineracion seca.
Elaboracidn: Vera Karla, 2022
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CAPITULO IV

4. INTERPRETACION Y DISCUSION

En nuestro estudio se corrieron ocho modelos para cada uno de los métodos de
incineracidbn humeda y seca. Los modelos siete y ocho tuvieron una precision de
validacién de 87,54% y 99,72% para la incineracion himeda. Por el contrario, los
modelos tres y ocho tuvieron una precision de validacion del 68,12 %y del 70,31 % para
la incineracién seca (Tabla 4).

El entrenamiento de modelos con una tasa de aprendizaje lenta L=0,0001 produjo
mejores resultados que las tasas de aprendizaje rapidas (L=0,001). La relaciéon
entrenamiento-validacion 70:30 produjo mejores resultados que la relacién 80:20,
debido a que utiliza el 70% de las imagenes para entrenamiento del modelo y 30% de
las imagenes para la validacién del modelo (Tabla 4). Cuando se aumenta el porcentaje
de datos en el conjunto de datos de entrenamiento, tenemos valores mas bajos de

precision de validacion.

Por lo tanto, un aumento de datos en el entrenamiento podria tener una influencia
negativa en la precision de la prediccion y la dificultad para aplicar los modelos, debido
a que se puede que generar un sobreajuste que es cuando la capacidad de aprendizaje
es tan grande que la red aprendera caracteristicas adulteradas en lugar de significativas
[67]. Este hallazgo esta en linea con otros trabajos publicados, existen varios estudios
gue demuestran tener mejores resultados de precision de validacion con la relacién
70:30 [68; 69].

El incremento de nimero de épocas, se define a la cantidad de pases que el algoritmo
ha completado durante el entrenamiento, un ciclo completo del conjunto de datos se
compone de lotes e iteraciones, este parametro es fundamental debido a que es
necesario alcanzar la convergencia de entrenamiento. En el caso de la extraccion con
incineracién humeda el modelo siete con un conjunto de 10 épocas genera una precision
del 87.50 % mientras que el modelo ocho al incrementar el nimero de épocas a 50
produce un 99.72 % de precision, estos resultados indican la importancia de entrenar a

los modelos hasta que alcancen el estado de convergencia [64].
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Asumimos que los valores obtenidos en estos modelos se deben a que es importante
evitar un sobreajuste del modelo en el entrenamiento, de igual forma el aumento de
datos se utiliza como un mecanismo regulatorio, como indica en el estudio realizado por
Westphal E, & Seitz H. (2021) en la deteccion y visualizacion de defectos en piezas
mediante modelos de machine learning, en el cual realizaron tres experimentos con
diferentes tipos de algoritmos y variaciones en sus hiperparametros (tasa de
aprendizaje, optimizador, nimero de épocas, tamafio de lote) determinaron que el
método presentado con un aumento de datos y con el preentrenamiento con ImageNet

es ventajoso para lograr modelos con arquitecturas mas robustas.

Por ello, con el aumento de datos se debe realizar un ajuste de hiperparametros (divisién
de datos, velocidad o tasa de aprendizaje, nimero  de épocas, tipo de algoritmo, tipo
de optimizador) en el conjunto de datos de entrenamiento que es un proceso esencial
[65];[70]. La utilizacion de un numero suficiente de datos (imagenes) es particularmente

importante para la generalizacion de los modelos y evitar el sobreajuste.

En la evaluacion de los modelos para cada una de las metodologias de extraccién de
fitolitos se identificé que, en el caso de incineracion seca, el modelo ocho, gener6 un
porcentaje de clasificacién correcto con el 100% para 12 especies de palmas. Sin
embargo, el porcentaje de clasificacion fue menor a 80% en seis especies (Wettinia
maynensis, Euterpe precatoria, Prestoea acuminata var acuminata, Oenocarpus batua,
y Dictocaryum lamarckianum). La clasificacion fue inefectiva para el caso de la especie

Mauritia flexuosa cuyo porcentaje fue de 0% (Figura 9).

Por otro lado, en el caso de la extraccion de fitolitos mediante incineracion hiumeda la
evaluacion del modelo ocho (Figura 8) tuvo un mejor valor de precisién de validacién.
Este modelo logré clasificar correctamente las imagenes de fitolitos de 15 especies de
palmas, con un porcentaje de clasificacion del 100% mientras que una especie fue del
40 % (Bactris gasipaes) y cuatro especies que no se clasificaron en ninguna categoria
con un 0% de inefectividad (Prestoea acuminata var acuminata, Prestoea shultezeana,

Phytelephas macrocarpa y Phytelephas cf. tenuiculis).

Estos resultados pueden estar condicionados por factores como el clima, estadio de
crecimiento, cantidad de agua en el suelo, la edad de la planta y la afinidad taxonémica

de la planta misma [71, 28]. Es evidente que la clasificacion de fitolitos mediante la
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superposicion de variables morfolégicas como el tamafio entre las especies de palmas
se dificulta, debido a que a simple vista muchas especies comparten un similar

morfotipo, dificultando la clasificacién taxonémica a nivel de especie [57].

Las caracteristicas de las proyecciones de los fitolitos permiten generar un diagnéstico
de diferenciacion de morfologias entre los fitolitos de palmas (Tabla 3). Dentro de los
morfotipos de fitolitos de palmas de una misma especie existen sutiles variaciones en
cuanto a sus tamafios. Asumimos que esta variacion se debe, primero a que la formay
tamafio de los fitolitos suele ser similar a la célula en el que se forma, por otro lado, al
tiempo de depdsito de silice en las células. La senescencia tiene un papel importante
en la deposicion de silice, debido a que en las hojas més viejas de la planta habra mayor

contenido de silice que en las partes u hojas mas jévenes [72].

Morcote-Rios y colaboradores (2016), mencionan que la especie Prestoea shultezeana
presenta tres submorfotipos: 1) globular equinado con proyecciones alargadas, 2) con
densas proyecciones cortas y 3) equinado reniforme. En nuestro estudio identificamos
solo un submorfotipo globular equinado con acumulacién de proyecciones. En el caso
de Phytelephas macrocarpa, Morcote-Rios y colaboradores (2016) identificaron el
morfotipo globular equinado. Los resultados de las morfologias muestran claramente el
predominio de morfologias equinadas y globulares. Los fitolitos globulares se han
asignado principalmente a palmeras, arboles leflosos y otras familias de
monocotiledoneas de zonas tropicales, los cuales son diferenciados entre ellos
mediante sus proyecciones, tamafios de espinas. Los resultados obtenidos en la
evaluacion del modelo para el caso de incineracion humeda con una clasificacion del
0% para cuatro especies puede ser debido a que los fitolitos de estas especies son muy

variables.

Otro factor que puede alterar la identificacion de fitolitos es el método de extraccion.
Cuando se utiliza acidos fuertes en la extraccion, estos pueden alterar la morfologia de
los fitolitos. De acuerdo con Katz y colaboradores (2010), algunos fitolitos que son
tratados con acido clorhidrico (HCI) diluido se disuelven en cuestion de dias. Los fitolitos
con una morfologia y estructura mas fragil pueden romperse en varios fragmentos en
comparacion con los mas robustos. De igual forma, Cabanes e investigadores. (2011)
mencionan que los fitolitos extraidos de plantas actuales presentes son mas solubles

gue los fitolitos fosiles. Por eso, en nuestro estudio se logro extraer fitolitos sin la
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aplicacion de productos quimicos acidos, reduciendo el riesgo de dafio de estas
estructuras. En las dos metodologias incineracibn himeda y seca, las muestras de
fitolitos fueron sometidas en peréxido de hidrogeno al 3% para evitar la disolucién de los
fitolitos. Este proceso evita generar sesgos por alteraciones morfolégicas de los fitolitos

al momento de realizar reconstrucciones paleoecoldgicas [12].

La incineracién himeda eliminé la mayor parte de los desechos de la materia organica,
lo que permiti6 obtener mejores imagenes de fitolitos que la incineracion seca.
Demostrando que la eliminacion de los residuos de materia organica es uno de los pasos
mas importantes al preparar muestras [12] para el analisis de aprendizaje automatico o

aplicaciéon de machine learning.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

51 Conclusiones

El rendimiento del modelo fue mayor con el proceso de extraccién de incineracién
himeda, con una precision de clasificacion del 100% de 15 especies de palmas,
demostrando que los algoritmos de machine learning son una herramienta viable para

la mejorar en tiempo y eficacia la identificacién morfologica de fitolitos a nivel de especie.

De igual forma, se gener6 datos de fitolitos correspondientes a 20 especies de palmas
de la provincia de Napo, proporcionando una base para futuras investigaciones en
temas de reconstrucciones de la vegetacion y el paisaje en la Amazonia ecuatoriana,
debido a que con la informaciéon acerca de la vegetacién del presente se puede
proporcionar material para que las reconstrucciones de dinAmicas ecoldgicas pasadas
sean mas detalladas, y asi entender el grado de modificacion de los bosques ya sea por
impactos humanos o naturales. Conocer la dinamica de los cambios del uso del suelo,
ayuda a definir el potencial de los ecosistemas y situar practicas sostenibles de manejo
de los recursos de los pueblos o comunidades en un contexto historico, contribuyendo

a la conservacion.

5.2 Limitantes y recomendaciones

El método de extraccion de fitolitos puede impedir seriamente la identificacion y la
precision de clasificacion de fitolitos de las palmas, mediante machine learning. En
nuestro estudio utilizando material fotografico se ha evidenciado que las muestras
procesadas mediante incineracién himeda contienen una menor cantidad de materia
organica que la incineracion seca, proporcionando fitolitos limpios y desarticulados.

La edad de la hoja juega un papel muy importante en la acumulacion y formacién de
fitolitos, para este estudio se colectaron hojas jévenes, lo cual generé sutiles variaciones
en los tamafios de los fitolitos. Por lo que se recomienda la recoleccion de hojas viejas

para tener una mayor acumulacién y mejor formacién de los fitolitos.
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La creacién de los modelos se establecié con una etapa en el que se utilizé una red
preentrenada (Xception). Sin embargo, se recomienda realizar un segundo paso para
optimizar el modelo a través de un ajuste al incorporar el aumento de datos utilizando

diferentes técnicas geométricas.
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ANEXOS

Anexo 1. Revisién bibliogréafica de la importancia cultural y socioeconémica de las

palmas.

Fuente: Aguilar Z, (2006), Valencia R et al, (2013), Jarretr C, (2018).
Elaboracion: Vera Karla, 2022.

Géneros

Importancia cultural y socioeconomia

Bibliog

rafia

Aphandra

Las comunidades kichwas y achuar, utilizan en el comercio la especie

Aphandra natalia, que suministra fibras.

Astrocaryum

Los palmitos y frutos son comestibles. Sin embargo, se explotan
principalmente sus fibras para la creacion de hamacas, redes de pesca,

bolsas (chigras), cuerdas y otros articulos.

Ceroxylon

Las especies pertenecientes a este género tienen un alto valor econémico,
se obtienen varios productos como cera, hojas para techar. Sin embargo,
sus especies como Ceroxylon amazonicum se encuentra en estado de
peligro, mientras que Ceroxylon echinulatum en estado vulnerable, debido

a la recoleccioén de sus hojas en la temporada de semana santa.

Geonoma

Las hojas de la especie Geonoma macrostachys estan entre las mas
empleadas a la hora de cubrir los techos, debido a su resistencia y porque

permiten la aireacién de las casas.

Iriartea

Los troncos de la especie Iriarte deltoidea, al ser duros y pesados son
utilizados como postes para sostener plantaciones, utilizan la madera para
crear mueble. En los pueblos indigenas, utilizan los troncos para construir

muros, pilares y pisos en sus casas tradicionales.

Mauritia

Proveen alimentos para las comunidades y comercializacién de los mismos.

Oenocarpus

La especie Oenocarpus batua es una parte fundamental de la dieta de
diferentes grupos étnicos. Se utiliza practicamente todo, las hojas, la fibra,
la madera, el palmito, las flores, frutos y sobre todo el aceite. En el tema
simbdlico y espiritual en el pueblo Waorani los frutos constituyen una fuente

de vitaminas y por lo tanto alarga la vida.
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