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Resumen de la tesis que presenta Berenice Martinez Téllez como requisito parcial para la obtencién del
grado de Maestria en Ciencias en Ciencias de la Computacién.

Prediccion de plagas para el manejo de patologias en cultivos de vid

Resumen aprobado por:

Dr. José Antonio Garcia Macias Dr. Edgar Leonel Chivez Gonzalez

Codirector de tesis Codirector de tesis

El garantizar la seguridad alimentaria, la nutricién y promover agricultura sostenible, son parte del segun-
do objetivo de desarrollo sostenible de la agenda 2030. Para esto, los sistemas agroalimentarios deben
incrementar su resiliencia ante las crecientes perturbaciones de origenes diversos. La gestidn del riesgo
para perturbaciones que se pueden prevenir, por ejemplo las plagas y enfermedades, es fundamental para
prever alteraciones importantes en los sistemas y asi evitar las costosas intervenciones de recuperacion.
Dado que las plagas y enfermedades son una de las principales causas de la disminucién de la calidad
y cantidad de productividad agricola, existe un reto encaminado a temprana deteccién para alertar a
los agricultores, tomar ciertas precauciones y prevenir posibles pérdidas. Para abordar este reto, se han
aplicado técnicas de aprendizaje de maquina con resultados prometedores. El presente trabajo de tesis
presenta el primer estudio sobre la prediccién de la presencia y los niveles de infestacién de la plaga
del piojo harinoso de la vid (PHV) en el estado de Baja California, con especial énfasis en el Valle de
Guadalupe. Para lograr el objetivo se fusiond y procesé informacién de vigilancia a nivel de campo de los
cultivos, asi como informacién agroclimatica para lograr descifrar la dindmica cultivo-clima-plaga. Los
modelos empleados para la prediccién fueron k vecinos cercanos (kNN) y el modelo HSP, ambas técnicas
de aprendizaje de maquina basado en ejemplos. Con ambos modelos se obtuvieron métricas por encima
del 73 % de clasificaciones correctas. El modelo HSP presenté ventajas por ser libre de parametros. Por
medio de la metodologia seguida se logré identificar los pardmetros que mas impactan y propician el
desarrollo de PHV; el mes, la fenologia, la radiaciéon solar total y la temperatura del suelo fueron las
caracteristicas mas importantes las cuales determinan, en gran medida, el incremento de la poblacién del
PHV en el Valle de Guadalupe. La radiacién solar total demostré ser un indicador de gran importancia;
al alcanzar valores mayores a 600 cal/cm? se observa un claro incremento en la poblacién del PHV. Con
base en esta informacién, se recomienda la instalacién de sensores de radiacidn en lugares estratégicos
que permita tener un indicador para aplicar la técnica de control mas adecuada.

Palabras clave: Predicciéon de plagas, piojo harinoso de la vid, aprendizaje de maquina, apren-
dizaje basado en ejemplos, k-vecinos cercanos, grafo de semi-espacios proximales



Abstract of the thesis presented by Berenice Martinez Téllez as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Computer Science.

Prediction of pests for the management of pathologies in vineyards

Abstract approved by:

Dr. José Antonio Garcia Macias Dr. Edgar Leonel Chivez Gonzalez

Thesis Co-Director Thesis Co-Director

Achieving food security, improving nutrition, and promoting sustainable agriculture is part of the second
sustainable development goal of the 2030 agenda. For this, agri-food systems must become more resilient
to increasing shocks of diverse origins. Risk management for preventable shocks, such as pests and
diseases, is essential to anticipate major system disruptions and avoid costly recovery interventions.
Since pests and diseases are one of the leading causes of the decrease in the quality and quantity of
agricultural productivity, there is a challenge aimed at early detection signals to alert farmers, take certain
precautions and prevent possible losses. Machine learning techniques have been applied to address above
challenges, with promising results. This thesis work presents the first study on predicting the presence
and infestation levels of the vine mealybug (VMB) in Baja California, with particular emphasis on the
Guadalupe Valley. We merged and processed field-level crop monitoring information with agroclimatic
information to decode the crop-climate-pest dynamics in this work. The models used for prediction
were k nearest neighbors (kNN) and the HSP, both instance-based machine learning techniques. With
both models, we obtained above 73 % of correct classifications. The HSP had the advantage of being
a parameter-free learning algorithm. Through the methodology followed, it was possible to identify the
parameters that most impact and favor the development of VMB; month, phenology, total solar radiation,
and soil temperature were the most important characteristics that determine, broadly, the increase of the
VMB population in the Guadalupe Valley.Total solar radiation proved to be an indicator of paramount
importance; when radiation values hit more than 600 cal/cm?, we observed an apparent increase in
the VMB population. Based on this information, we recommend installing radiation sensors in strategic
locations as the primary signal to apply the most appropriate control technique.

Keywords: Pest prediction, vine mealybug, machine learning, instance-based learning, k-Nearest
Neighbors, half-space proximal graph
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Capitulo 1. Introduccién

La agricultura es la principal fuente de alimentos, materias primas y combustible; hacerla sustentable,
incrementar la produccidn, reducir las pérdidas por plagas y desastres naturales contribuye al crecimiento
econémico de una nacién (Altieri, 2018). Debido al crecimiento de la poblacién se tiene una alta demanda
de alimentos, lo cual ejerce una presién directa al sector agricola. Existen condiciones que ponen en riesgo
la seguridad alimentaria; condiciones como cambio climatico, disminucién de polinizadores, mala gestion

del agua, plagas y enfermedades, por mencionar algunos.

El cambio climatico afecta a los sistemas agroalimentarios a través de perturbaciones de corta duracidn;
tales como fendmenos meteoroldgicos extremos, asi como condiciones estresantes de aparicién lenta
como el aumento de temperaturas, la desertificacién, la salinizacién y la pérdida de la biodiversidad
(FAO, 2021). Hacerle frente al cambio climdtico es una tarea inevitable de toda la humanidad, las
recomendaciones principales radican en desarrollar estrategias de adaptacién, ya que el cambio climatico
determina cudnto alimento se puede producir y en dénde. Por otro lado, el sector agricola constituye
uno de los principales consumidores de agua dulce disponible a escala mundial, el crecimiento de las
plantas depende en extremo de la disponibilidad de agua. Teniendo en cuenta el rapido agotamiento de
los acuiferos y la poca recarga, es necesaria una gestion mas eficaz del agua para conservarla mejor y
lograr una produccién agricola sostenible (Benos et al., 2021). Por dltimo, las plagas y enfermedades
también ponen en riesgo la seguridad alimentaria por medio de las enormes pérdidas que provocan y del
dano que, directa o indirectamente, provocan a los humanos; una plaga es cualquier organismo, planta
o animal que tiene un efecto negativo sobre el sistema de produccién agricola y una enfermedad es una
condicién anormal de alteracién del metabolismo de una planta. La practica mas utilizada en el control
de plagas y enfermedades es la distribucién de plaguicidas sobre la zona de cultivo. Esta practica, aunque
eficaz, tiene un alto costo econémico y un importante costo medioambiental. Los impactos ambientales
pueden ser residuos en los productos de cultivo, efectos secundarios en la contaminacién de las aguas
subterraneas, impactos en la fauna local y en los ecosistemas (Liakos et al., 2018). Ante este y otros
problemas es necesario tomar medidas preventivas y optimizar las interacciones entre las plantas, los
animales, los seres humanos y el medio ambiente, teniendo en cuenta al mismo tiempo los aspectos
sociales que deben abordarse para lograr un sistema alimentario justo y sostenible (FAO, 2018). Existen
estudios donde los insumos agroquimicos son dirigidos en términos de tiempo y lugar por medio del uso
de métodos computacionales, un ejemplo de este caso es el de Meisner et al. (2016) quienes emplearon
datos histéricos de cultivos de algoddn y de la gestidn de plagas en el Valle de San Joaquin, California,

para indicar el momento éptimo de aplicacién de plaguicidas.



El aprendizaje de maquina (Machine Learning ML, por sus siglas en inglés) y cémputo de alto rendi-
miento crean nuevas oportunidades para decifrar, cuantificar y comprender diversos procesos en entornos
operativos agricolas. (Liakos et al., 2018). El aprendizaje automatico es un subcampo de las Ciencias de
la Computacién y rama de la Inteligencia Artificial, el cual permite a un sistema aprender directamente
de los datos, empleando algoritmos que se basan en una coleccién de ejemplos de algtin fenémeno. La
informacién puede proceder de la naturaleza, ser elaborados por humanos o generados por otro algoritmo
(Burkov, 2019). Dicho de otro modo, el aprendizaje automatico es el proceso de resolver un problema
mediante la recopilacidn de un conjunto de datos y la construccién de un modelo estadistico que permita
predecir un aspecto particular. Tipicamente el proceso de aprendizaje se lleva a cabo con un conjunto de
datos, llamados datos de entrenamiento; cada uno de estos ejemplos o instancias estd descrito mediante
un conjunto de atributos, caracteristicas o variables. Los atributos pueden ser nominales, binarios, ordi-
nales o numéricos. Una vez finalizado el proceso de aprendizaje, el modelo puede utilizarse para clasificar,

predecir o agrupar nuevos ejemplos utilizando lo aprendido durante el proceso de entrenamiento (ver fig.

).
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Figura 1. Enfoque clasico del aprendizaje automatico.

La aplicacién de técnicas de aprendizaje automdtico en agricultura brinda la oportunidad de realizar una
agricultura mas eficiente y precisa con menos mano de obra asi como de una produccién de alta calidad
(Hasan et al., 2020). Por ejemplo, Han et al. (2020) analizaron datos climaticos, de teledeteccién y
del suelo para predecir el rendimiento del trigo de 1 a 2 meses antes de las fechas de cosecha. Xenakis
et al. (2020) presentan un sistema de apoyo al diagndstico de enfermedades de plantas que utiliza una
plataforma de Internet de las cosas para controlar un sistema robdtico ligero; este sistema aplica un
algoritmo de redes neuronales convolucionales para realizar el diagnéstico y la clasificacion temprana
de enfermedades de las plantas. Las ganancias de este tipo de estudios son obtenidas principalmente al
proporcionar recomendaciones e informacién sobre los cultivos, beneficiando asi a los agricultores para

minimizar las pérdidas en la agricultura (Meshram et al., 2021).



Liakos et al. (2018) y Benos et al. (2021) identifican cuatro categorias de aplicaciones del aprendizaje
de maquina en agricultura (Tabla ; la gestién de los cultivos, del agua, del suelo y del ganado. La
gestion de cultivos representa el mayor porcentaje de estudios y se subdivide en otras subcategorias:
prediccién del rendimiento, deteccién de enfermedades, deteccién de malas hierbas, reconocimiento de

cultivos y calidad de los cultivos.

Tabla 1. Cuatro categorias genéricas en la agricultura que explotan las técnicas de aprendizaje automatico con sus porcen-
tajes de aportacién de estudios realizados de acuerdo con Benos et al. (2021)

Categoria Descripcion Sub categorias

Incluye aspectos versatiles que se originan a) Rendimiento del cultivo
en la combinacién de técnicas agricolas para b

Gestion del cultivo . i - . ) ., .
gestionar el entorno bioldgico, quimico y fisico | c) Deteccién de malas hierbas
)

61 %

de los cultivos, con el fin de alcanzar objetivos | d

cuantitativos y cualitativos. e) Calidad de los cultivos

Deteccién de enfermedades

Reconocimiento de cultivos

Ofrece el potencial del riego de tasa variable
para lograr un ahorro de agua. Se puede lograr

Gestion del agua . . . }
aplicando el riego con tasas que varian segtin -

o
10% las necesidades especificas de las distintas zonas
de gestioén.
Una correcta gestion del suelo es vital para
Gestion del suelo conocer el potencial de la tierra, para prevenir
10% la degradacidn, frenar el desequilibrio suelo- )

nutrientes y para minimizar la erosién del suelo.

Aplicar técnicas para controlar la salud de los
animales en tiempo real y reconocer los mensa-
jes de alerta. Mejorar la produccién en fases
iniciales. Controlar la calidad y las condiciones
de vida de los animales.

a) Bienestar de los animales
b) Produccién ganadera

Gestion del ganado
19%

Aunque se han tenido avances considerables en cada categoria, existen varios problemas en proceso, los
principales estan relacionados con la instalacién de sensores en los campos agricolas por diversas razones,
por ejemplo, altos costos de las tecnologias de informacién y comunicacién, las practicas tradicionales
y la falta de informacién (Benos et al., 2021). Adicionalmente los conjuntos de datos disponibles no
reflejan casos realistas, ya que son generados por pocas personas que obtienen imagenes o muestras
en periodos cortos de tiempo y en dreas muy limitadas, por lo que es necesario tener mas conjuntos
de datos recolectados en campo. Ademas, debe fomentarse el desarrollo de técnicas de ML mediante
la incorporacién del conocimiento de los expertos de las diferentes dreas, por ejemplo, ciencias de la
computacion, agricultura y sector privado, con el objetivo de disefiar soluciones realistas (Benos et al.,

2021).

Con relacién a la deteccién de enfermedades en cultivos existe una amplia serie de publicaciones (Fe-



rentinos, 2018; Nanni et al., 2020; Shah et al., 2021, etc.) las cuales consisten en aplicar técnicas de
aprendizaje profundo a un conjunto masivo de imagenes para identificar el cultivo, la enfermedad y en
ocasiones la severidad. Por otro lado, con relacién a la deteccidén de plagas por medio de imagenes las
publicaciones se reducen: Liu y Wang (2020) y Li et al. (2020) quienes emplearon imagenes RGB para
reconocer enfermedades y plagas que afectan a cultivos de tomate y arroz, respectivamente. Si bien el
uso de aprendizaje profundo es de gran utilidad, sigue sin resolverse el problema de brindar recomenda-
ciones oportunas sobre la posible aparicién de alguna plaga o enfermedad, ademas de que no siempre
reflejan casos practicos. Ante este escenario es que se opta por trabajar con técnicas de aprendizaje
automatico empleando informacidn existente recolectada en campo por el personal adecuado. Dado que
las condiciones climatoldgicas condicionan parcialmente la aparicién, intensidad y crecimiento de una
plaga y con informacién también de las condiciones agroclimaticas. Por ejemplo, temperatura ambiental

y del suelo, humedad relativa, evotranspiracién, precipitacion, etc.

Por otra parte, el buen funcionamiento de los programas fitosanitarios es de vital importancia para
prevenir la introduccién de plagas exdticas, entre otras funciones. Las especies invasoras o plagas exdticas
se refieren a insectos, microbios, enfermedades, plantas o malezas que no son oriundas de la regién, sino
que fueron introducidas en una determinada zona en la cual pudo reproducirse y desarrollarse mas
alla de los limites normales; invaden y se establecen en dreas nuevas provocando graves daiios ecolégicos
y econdmicos. Un gran ejemplo es la plaga filoxera, la cual se considera como la plaga mas devastadora
en la historia de la viticultura mundial. Se trata de un insecto de origen americano que fue introducido en
Europa en el afio 1863 por plantas importadas de Estados Unidos y acabd con mas de cinco millones de
hectdreas de vifiedos en Europa entre 1870 y 1930 (Martinez, 2018). El insecto parasita la vid americana
sin danarla pero al ser transferido a la vid europea acaba con las raices provocando su muerte. El control
de la filoxera se basa en el injerto de variedades europeas sobre variedades resistentes, por ejemplo, vides

americanas resistentes al insecto.

Con lo mencionado anteriormente, es posible resaltar que se requieren desarrollar soluciones que estén en
armonia con el ambiente y con el ser humano, ademdas que sean escalables, es decir, que puedan ser apli-
cadas en grandes extensiones usando los recursos proporcionadamente. Es imprescindible también tomar
ventaja de la informacién que constantemente se esta generando en el sector agricola, que sea obtenida
y almacenada por diversos sensores o por monitoreos de personal en campo. Aquellas soluciones que
empleen técnicas de aprendizaje de maquina, métodos basados en los datos, inferencia, automatizacién

y reconocimiento de patrones, son el objeto del presente trabajo.



Problema a resolver

De manera sucinta el problema a resolver es predecir con grado aceptable de confianza la incidencia de
una plaga de interés en un cultivo especifico. Para alcanzar este objetivo ciertos insumos y pasos son

necesarios:

1. Disponer de informacién de las condiciones agroclimaticas provenientes de estaciones meteoroldgi-
cas (temperatura, humedad relativa, precipitacion, etc). Asi como también informacién procedente
de muestreos en campos de cultivo para una plaga determinada (fenologia, variedad, presencia de

plaga, nivel de infestacidn, etc).

2. Los insumos anteriores se convierten en variables de un sistema, nuestro objetivo es detectar cudles
de ellas determinan el comportamiento del fendmeno que estamos observando, en este caso, la

incidencia de una plaga.

3. Una vez identificadas las variables, tendremos una hipétesis sobre las condiciones que se tienen

que cumplir para que aparezca la plaga.

4. Utilizar un modelo estadistico basado en datos que brinde informacién acerca de la evolucién de

la plaga y a una posible gestion.

5. La informacién anterior servird para brindar recomendaciones a los tomadores de decisiones.

El caso de estudio que se aborda en el presente trabajo corresponde a una plaga introducida conocida
como Piojo Harinoso de la Vid (PHV). La especie de mayor importancia encontrada en México y en
Estados Unidos es la Planococcus Ficus, la cual es proveniente de Egipto e Israel. Se registré por primera
vez en México en el estado de Sonora en el afio 2000 y en Baja California en 2014. El atacar esta
plaga es clave en las regiones vitivinicolas ya que representa hasta un 30 % de pérdidas de la produccién
total (Agricultura-Senasica, 2021), cambia las propiedades organolépticas de los vinos, es vector de virus
asociado con diversas enfermedades (enrollamiento de la hoja, mancha roja), entre otros dafios. En el
estado de Baja California, en particular, en el Valle de Guadalupe, Ensenada, se tienen altas tasas de
incidencia y consecuentemente, graves dafos. Ante este escenario se han llevado a cabo campafias contra
las plagas de la vid y se formé un grupo técnico del piojo harinoso de la vid, el cual realiza muestreos
y trampeos con una metodologia bien definida: el monitoreo se realiza en 3, 800 hectdreas, se instalan
trampas con feromonas para capturar a los machos, las cuales se revisan cada 15 dias; ademas se realiza

un muestreo aleatorio constante en lotes de 10 hectareas, donde se revisan 75 plantas aleatorias en las



que se cuenta el nimero de piojos y el nimero de plantas infestadas. Con esta informacién se determina
la presencia y el nivel de infestacién de cada lote, calificindolo en cuatro niveles de infestacién: sin
presencia, nivel leve, nivel medio y nivel fuerte. Adicionalmente el personal en campo anota informacidn
relevante del cultivo, por ejemplo, la variedad, la etapa fenoldgica, el tipo de dafio encontrado, etc. Por
otro lado, se extrae la informacién agroclimatica diaria de las estaciones meteorolégicas cercanas a cada
lote, por medio de la ubicacién y de la fecha es posible combinar la informacién que empleard para

analizar la correlacién que existe entre la plaga, cultivo y condiciones climaticas.

Con los conjuntos de datos recolectados y fusionados se aplicaron diversas técnicas de limpieza y explo-
racién para analizar y transformar la informacién. Los datos procesados y transformados en un formato
adecuado se ingresan a un modelo de aprendizaje que se encarga de reconocer los patrones entre las
caracteristicas y la variable objetivo (nivel de infestacidn). Previo al proceso de entrenamiento se apli-
caron diversas técnicas de seleccion de caracteristicas, para reducir las variables de entrada al modelo
utilizando sélo las caracteristicas relevantes y eliminando el ruido en los datos. Algunas de las variables
que resultaron ser mds relevantes fueron: mes, etapa fenoldgica, radiacién y temperatura. Se probaron
dos modelos de aprendizaje de maquina: k Vecinos Cercanos (kNN) y Half Space Proximal (HSP). kNN
y HSP son algoritmos de aprendizaje basado en ejemplos, este tipo de aprendizaje supervisado emplea
los ejemplos almacenados en la base de datos para compararlos directamente con las nuevas consultas.
Los algoritmos son basados en instancias, y estrictamente no construyen un modelo, solo almacenan la
informacidn y el procesamiento se realiza al momento de cada nueva consulta. El conjunto de entrena-
miento estd etiquetado y cada etiqueta corresponde a un objeto. El algoritmo kNN consiste en calcular
la distancia entre una consulta y cada uno de los ejemplos dentro del conjunto de entrenamiento, se
seleccionan los k objetos mas cercanos y la etiqueta de la consulta serd la mas votada. La calidad de
la clasificacion depende del parametro k, el cual se determina usualmente de manera experimental, este
valor es de vital importancia para obtener buenos resultados. Como ejemplo de lo dicho, se observa
en la figura [2| cdmo al cambiar ligeramente el valor de &k la consulta realizada pertenece a una clase u
otra. Diversas propuestas se han generado para escoger automdaticamente el valor de k, en el estado del
arte se encuentran los métodos kTree y k*Tree, donde se agrega una etapa previa al entrenamiento del

algoritmo kNN para encontrar los valores éptimos de k para cada consulta (Zhang et al., 2017).

Ante la limitante mencionada sobre la eleccién del valor k, Talamantes y Chavez (2022) formularon un
algoritmo también basado en ejemplos, pero sin la necesidad de elegir dicho valor. El algoritmo HSP
toma la ventaja del grafo de semiespacios proximales y en lugar de comparar los objetos mas cercanos a la

consulta, se comparan los objetos obtenidos por el algoritmo del grafo HSP (ver Fig. , posteriormente



se aplica una regla de votaciéon para realizar la clasificacion.
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Figura 2. Funcionamiento y principal problema del Figura 3. Seleccién de vecinos para una consulta
algoritmo kNN. (Talamantes y Chavez, 2021).

1.1. Antecedentes

La agricultura tradicional, sin tecnologia de escala industrial, es practicada en gran parte del mundo.
Aunque se tiene la existencia de tractores auténomos, se sigue circunscribiendo a labores mecénicas. La

parte que nos interesa, es las tecnologias de la informacién aplicadas a la agricultura.

Existe un término conocido como agricultura 4.0, Santos Valle y Kienzle (2020) la definen como "Una
agricultura que integra una serie de innovaciones para producir productos agricolas. Estas innovaciones
engloban la agricultura de precisién, el internet de las cosas (loT) y macrodatos para lograr una mayor
eficiencia en la produccién”, seiialan que dentro de este paradigma la digitalizacién, automatizacién y la
inteligencia artificial (IA) juegan un papel importante en la produccién de cultivos incluyendo el control

de malas hierbas y el control de plagas.

El control de plagas ha existido desde que inicié la agricultura y ha tenido diferentes estrategias o
enfoques. En la actualidad, la estrategia mas utilizada es a través del uso de plaguicidas. Sin embargo,
a pesar de la popularidad de las sustancias quimicas, existen muchos riesgos ambientales y para la salud
humana asociados a su uso (Jurado, 2020). En este sentido, se tiene la opcién de realizar un Manejo
Integrado de Plagas (MIP), estrategia que provee a los productores de herramientas y planes para vigilar
y controlar plagas, reduciendo considerablemente el uso de plaguicidas, que generalmente son costosos

y peligrosos, siendo el monitoreo constante la base de cualquier MIP.
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Figura 4. Comparacién entre agricultura convencional y agricultura 4.0 (Santos Valle y Kienzle, (2020)).

Dentro del MIP se puede mencionar el uso del control biolégico que es una tecnologia que aprovecha a
los enemigos naturales de las plagas con la idea de reducir las poblaciones sin afectar las producciones
agricolas. Sin embargo, existen situaciones donde el control biolégico no es una opcién a seguir dada la
diversidad de ecosistemas, cultura y economia, por lo que se crean programas especificos para conocer
otras opciones para el control de plagas. Dentro de estos programas especificos se busca visibilizar la
eficacia y conveniencia del uso de tecnologias que permitan lograr un manejo agroecolégico en el futuro,
en donde se reduzca al minimo indispensable el uso de plaguicidas para la produccién agricola (Jurado,

2020).

La prediccién de plagas y enfermedades empleando técnicas de aprendizaje de maquina no tiene un origen
claro, existen estudios desde los 70's donde aplicaron pruebas estadisticas y regresiones miltiples para
intentar predecir o pronosticar enfermedades en las plantas (Bourke, 1970; Coakley, 1988; Ishiguro y
Hashimoto, 1991). Las primeras referencias bibliogréficas que utilizan aprendizaje de maquina aparecen
en los 90's, con un incremento en el afo 2000. Algunos ejemplos son los trabajos de Chakraborty et al.
(2004) y Kaundal et al. (2006), quienes explicitamente emplearon diversas técnicas de aprendizaje de

maquina para predecir enfermedades en leguminosas y en arroz respectivamente.

Recientemente se tiene el estudio nacional realizado por Rodriguez-Moreno et al. (2020), en el cual
empleando un modelo de rboles de clasificacién y regresién (CART's por sus siglas en inglés) se ana-
lizaron los datos meteorolégicos y datos de incidencia y severidad de la roya de trigo para predecir la

presencia/ausencia de patdgenos en cultivos del estado de Sonora, México.



1.2. Justificacion

México cuenta con un territorio nacional de 196 millones de hectdreas de las cuales 145 millones (el
73 %) se dedican a la actividad agropecuaria. Cerca de 30 millones de hectéreas son tierras de cultivo y
115 millones son de agostadero (Ramirez, 2016). El Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI)
estima que en México hay 5.5 millones de personas dedicadas al trabajo agricola, y de acuerdo con la
Encuesta Nacional Agropecuaria del 2019 (ENA, 2019) solo el 37.7% de las unidades de produccién
utiliza alguna TIC (Tecnologia de la Informacién y Comunicacién); una unidad de produccién se refiere
al conjunto de terrenos, infraestructura, maquinaria y equipo, animales y otros bienes utilizados en las
actividades agropecuarias. De este porcentaje la tecnologia mds usada es el teléfono celular, utilizado
por 88.1% de las unidades de produccién, seguido por el teléfono fijo con 19.8%. Mientras que el
Internet sélo era aprovechado por el 7.9% de las unidades de produccién (ENA, 2019). En ocasiones
esto dificulta actualizaciones e implementaciones tecnoldgicas en las diversas actividades agropecuarias
del pais, de hecho, los tres principales problemas presentados durante el desarrollo de las actividades
agropecuarias reportados son: altos costos de insumos y servicios, dificultad para la comercializacién, y

falta de capacitacion y asistencia técnica.

De acuerdo con la FAO hasta un 40 % de la produccién agricola mundial se pierde por causa de las plagas
que llegan a afectar a los diferentes cultivos (FAO, 2021). En México el porcentaje es similar, teniendo
entre el 20 % y 40 % de pérdidas de la produccién de alimentos debido a las plagas o las enfermedades
de los cultivos. En el territorio nacional se tiene la presencia de muchas plagas y enfermedades como son
malezas, hongos, bacterias, virus, nematodos, insectos, aves, roedores, etc. De manera mas especifica y
como ejemplos existe gran variedad de pulgones que afectan a cultivos de papa, tomate, chile y algodén.
Algunos escarabajos conocidos como gallinas ciegas afectan a cultivos de maiz y sorgo principalmente.
La mosca de la fruta provoca grandes disminuciones en la calidad de productos fruticolas. El virus rugoso
del tomate y el psilido asiatico de los citricos son otros ejemplos que provocan graves dafios y pérdidas

en el territorio nacional (Jurado, 2020).

El estado de Baja California es el estado con mayor produccién de uva industrial, y de acuerdo con
la Secretaria de Agricultura y Desarrollo Rural, cuenta con el 87 % de empresas vitivinicolas del pafs.
La plaga del piojo harinoso de la vid se registrd en territorio nacional por primera vez en el afio 2000
en estado de Sonora y en 2014 en Baja California. Ante los dafios que provoca esta plaga, el Servicio
Nacional de Sanidad, Inocuidad y Calidad Agroalimentaria (SENASICA) y la Secretaria del Campo y
Seguridad Alimentaria (SCSA), han generado diversos programas; Campafa contra plagas de la vid,

Plan de trabajo para el manejo del piojo harinoso de la vid, Control biolégico para el manejo de las
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plagas de la vid y la formacién del Grupo técnico del del Comité Estatal de Sanidad Vegetal de Baja
California (CESVBC), entre otras iniciativas. Estos programas tienen objetivos diversos, por ejemplo;
desarrollar estrategias operativas para muestreos y trampeos para una deteccién oportuna del PHYV,
realizar monitoreos constantes, brindar soluciones con los diferentes tipo de control existentes, realizar
una caracterizacion fitosanitaria de la vid, generar estrategias para el control de hormigas, elaboracién de
manuales para el manejo fitosanitario del PHV, elaboracién de materiales divulgativos para productores,

entre otras actividades (CICESE, 2022).

El grupo técnico del Comité Estatal de Sanidad Vegetal de Baja California (CESVBC) lleva a cabo
visitas constantes a mds de 200 ranchos, abarcando un area de 3, 800 hectareas, para realizar muestreos,
trampeos y monitoreo desde el afio 2017. El monitoreo se realiza a través de dos sistemas; la colocacién
de trampas con feromonas y el muestreo. Las trampas se colocan en areas sin presencia de PHV y se
revisan cada 15 dias; el muestreo consiste en realizar un descortezado, a 75 plantas seleccionadas en
lotes de 10 ha donde se busca, por ejemplo, la mielecilla que secreta el insecto y la presencia del insecto.
El umbral de accién considerado para comenzar la implementacién de las acciones de control se da al

detectar un nimero igual o mayor a 10 piojos por planta (CICESE, 2022).

Con la informacién recolectada en campo, ademds de la existencia de bases de datos provenientes de
diversas redes de estaciones meteoroldgicas, y dado que la problemética requiere soluciones y recomenda-
ciones oportunas, es posible aplicar técnicas de aprendizaje de maquina para poder entender la dindmica

de la plaga, brindar informacién, asi como recomendaciones para su gestién.

1.3. Hipétesis

= Es posible aplicar técnicas de aprendizaje de maquina basados en ejemplos para ayudar al enten-
dimiento de las condiciones que se tienen que cumplir para que aparezca, perdure o aumente la

poblacién del piojo harinoso de la vid.
= La metodologia desarrollada puede ser aplicada en otras plagas y otros cultivos.

= Es posible mantener una metodologia proactiva basada en datos para la gestiéon de plagas y

enfermedades.

Se propone un flujo de trabajo que parte desde la solicitud, adquisicién, fusién, limpieza y transforma-

cién de datos para que puedan ser ingresados en un modelo de aprendizaje basado en ejemplos. Este
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modelo permite reconocer los patrones existentes entre las caracteristicas y la variable objetivo (nivel de

infestacién por PHV) en ranchos vitivinicolas ubicados en el Valle de Guadalupe, principalmente.

La mayoria de las plagas de insectos, asi como los hongos y bacterias no regulan su temperatura interna,
por lo que su desarrollo depende de la temperatura y condiciones ambientales. Por otro lado, hay insec-
tos como el PHV que requiere personal calificado para su deteccién, quienes realizan un descortezado
e inspeccién visual rigurosa para lograr detectar la incidencia de la plaga. Dicho esto, procesar informa-
cién climatoldgica junto con informacidén de monitoreos constantes sirven para entender las condiciones
asociadas con los mayores niveles de infestacion. Analizando informacién existente y colaborando con

expertos de diferentes dreas se puede brindar recomendaciones para tener una gestién basada en datos.

Adicionalmente, la metodologia seguida para el estudio del PHV en Ensenada, aplicando modelos de
aprendizaje basados en ejemplos, se propone la implementacién en distintas regiones del pais con dife-
rentes plagas y cultivos, es decir, si se cumple la existencia y disponibilidad de datos, es posible entender

la dindmica de este tipo de manifestaciones.

Por otra parte, el uso indiscriminado de plaguicidas ha mermado y daiado la actividad agricola del pais.
La falta de informacién principalmente ha impedido adoptar estrategias amigables con el medio que
permitan un manejo sustentable de las plagas (Zepeda-Jazo, 2018). Estas estrategias deben considerar
los aspectos agroecoldgicos, econdmicos y culturales de cada regién en particular, partiendo de un
anélisis entre productores, academia y gobierno con el objetivo de mejorar el equilibrio biolégico y la
sustentabilidad econémica del campo. Sea a pequefia o a gran escala el cultivo depende del desarrollo de
nueva tecnologia para el manejo de las plagas agricolas (Zepeda-Jazo, 2018). Actualmente la mayoria
de las medidas que se llevan a cabo para el control de diversas plagas y enfermedades que afectan a
numerosas unidades de produccidn se realizan de manera reactiva, es decir, se toman acciones cuando
ya existe el problema. Dicho esto, se propone una metodologia que pueda ser considerada dentro de
las estrategias de manejo integrado de plagas que sea proactiva y que esté fundamentada con toda la

informacién disponible.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia de apoyo a la toma de decisiones agricolas que facilite la prediccién sobre

posibles apariciones de plagas o enfermedades en los cultivos monitoreados.
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1.4.2. Objetivos especificos

= Determinar las variables que mas influyen en el desarrollo de plagas en el cultivo de estudio.

= Explorar métodos y técnicas que permitan una deteccién temprana de plagas y enfermedades por

medio de modelos predictivos, asi como su nivel de fidelidad.
= Determinar cuales son los modelos de aprendizaje de mdquina adecuados para esta tarea.

= Determinar si es posible obtener modelos de prediccién flexibles que puedan ser empleados para

diferentes tipos de cultivos.

Una ventaja que tienen los algoritmos de aprendizaje automatico versus los algoritmos de aprendizaje
profundo es la explicabilidad. Existen muchos problemas en donde la interpretacién de los resultados
es crucial, por ejemplo, para elegir el tratamiento médico de un paciente o conocer las condiciones
que se cumplieron para la afirmacién/negacién de cierto fenémeno; basicamente, cualquier decisién que
deba estar respaldada por una explicacién. Otra ventaja estd relacionada al costo computacional; debido
a la cantidad de datos que se procesan y a la complejidad de los célculos matematicos, los sistemas
de aprendizaje profundo requieren un hardware mucho mdas potente que los sistemas de aprendizaje

automatico.

Hay muchas aplicaciones donde se pueden aprovechar las ventajas de los métodos tradicionales. Los
algoritmos de aprendizaje automdtico basados en ejemplos son un tipo de algoritmos que en lugar de
realizar una generalizacidn explicita, comparan las nuevas instancias del problema con las instancias vistas
en el entrenamiento, que han sido almacenadas en la memoria. Se denominan basado en instancias o
ejemplos porque construyen las hipdtesis directamente a partir de las propias instancias de entrenamiento.
Esto significa que la complejidad de la hipétesis puede crecer con los datos, en el peor de los casos,
una hipdtesis es una lista de n elementos de entrenamiento y la complejidad computacional de clasificar
solo una instancia nueva es O(n) (Russell y Norvig, 2009). Una de las ventajas que tiene el aprendizaje
basado en instancias sobre otros métodos de aprendizaje automdtico es su capacidad para adaptar el
modelo a datos no vistos previamente, ademads, pueden simplemente almacenar una nueva instancia o

desechar una instancia antigua.

El documento esta ordenado de la siguiente manera. En el capitulo [2] se muestran los métodos y mate-
riales necesarios para lograr el objetivo planteado, se muestra el trabajo relacionado, el caso de estudio

correspondiente con el Piojo Harinoso de la Vid (PHV) describiendo los datos que se emplearon. En
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seguida se presentan los modelos de aprendizaje con los que se trabajé. En el capitulo [3| se expone la
metodologia que se llevd a cabo, partiendo desde la recoleccién y limpieza de datos, la seleccién de
los predictores, asi como los diversos modelos de aprendizaje utilizados. A continuacién se muestran
los resultados obtenidos en el capitulo [4 asi como la discusién de los mismos y se afiade una serie de

recomendaciones. Se finaliza con unas conclusiones del trabajo, asi como trabajo futuro.
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Capitulo 2. Materiales y Métodos

En este capitulo se detalla el trabajo relacionado y la literatura revisada para llevar a cabo el objetivo
planteado. Se describen ademds los datos empleados y los modelos seleccionados para realizar las pre-
dicciones, los métodos de selecciéon de caracteristicas, asi como las métricas con las cuales se evaluaron

los resultados.

2.1. Prediccion de Plagas y Enfermedades

Actualmente las técnicas de aprendizaje de maquina (ML), tanto somero como profundo, son lideres
en varios campos, por ejemplo, aplicaciones médicas, reconocimiento de imdgenes, procesamiento de
audio y voz, entre otras areas. La gran cantidad de datos que se genera dia con dia hace posible anilisis
masivos de informacién. La aplicacién del ML en sectores primordiales como lo es la agricultura presenta

diversas aplicaciones dentro de las que resaltan mejor gestion del cultivo y de los recursos.

La agricultura 4.0 ofrece muchas posibilidades, por ejemplo, al emplear drones y redes de sensores se
puede proporcionar informacién, en tiempo real o diferido, de pardmetros agronémicos para alertar a los
agricultores sobre el progreso de un cultivo, el estado del suelo, el crecimiento de maleza y la aparicién
o riesgo de plagas y enfermedades (Santos Valle y Kienzle, 2020). Las plagas y enfermedades de las
plantas pueden propagarse facilmente a varias regiones, alcanzar dimensiones de epidemia y provocar
innumerables pérdidas, poniendo en peligro los medios de vida de los agricultores vulnerables, asi como

la seguridad alimentaria y nutricional de millones de personas (FAO, 2021).

A continuacién se presenta un andlisis de publicaciones que abordan el tema de prediccién de plagas y
enfermedades en diversos cultivos mediante técnicas de aprendizaje de mdquina, basdndose principal-
mente en pardmetros climatoldgicos asi como de informacién de vigilancia de los cultivos y de las plagas

o enfermedades.

Durgabai et al. (2018) expone los beneficios que se tienen al aplicar técnicas de aprendizaje automatico
para detectar plagas en fases iniciales. El ML ayuda a descubrir reglas y patrones en los conjuntos de datos
ya que es posible tomar en cuenta muchos de los posibles factores: datos histéricos, datos de satélites,
datos de sensores, informacién climatica, informacion del suelo, etc. Al aplicar el aprendizaje automatico
a los datos, los sistemas de gestién agricola se convierten en programas habilitados en tiempo real, que
proporcionan recomendaciones e informacién para la toma de decisiones y acciones de los agricultores

(Liakos et al., 2018).
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Chakraborty et al. (2004) recopilaron y analizaron datos de las condiciones meteorolégicas y de la
gravedad de la enfermedad antracnosis que afecta seriamente a las leguminosas y a otras plantas de
siete campos de Australia, Brasil y Colombia. Los datos de gravedad de la enfermedad y condiciones
meteoroldgicas de uno o varios campos fueron analizados mediante redes neuronales artificiales con el
objeto de predecir la enfermedad de la gravedad en otro lugar. El error global obtenido fue de 21.9% vy
las variables meteoroldgicas mas importantes fueron las relacionadas con la humedad, lluvia, humedad

de la hoja, radiacién y viento.

Kaundal et al. (2006) muestran un caso de estudio para predecir la enfermedad de tizén del arroz
(rice blast) en India. Emplearon datos recolectados durante cinco afios en un ambiente controlado.
Las variables climatolégicas de mayor influencia fueron lluvia, humedad relativa maxima y minima,
temperatura méxima y minima . El modelo que mejor resultados mostré fue Mdquina de Soporte Vectorial

(SVM), incluso comparando contra redes neuronales artificiales.

Klem et al. (2007), Wang y Ma (2011) y otros, se interesaron por analizar plagas y enfermedades
que afectan a uno de los cereales mds importantes de la alimentacién; el trigo. Klem et al. (2007)
analizaron datos sobre el contenido de la toxina DON (deoxinivalenol) en granos de trigo, las condiciones
meteoroldgicas y las practicas de cultivo que se llevaron a cabo en dos experimentos de campo realizados
en 2005. Con esta informacién se desarrollé un modelo de redes neuronales artificiales para predecir el
contenido de DON; los pardmetros de entrada para realizar la prediccién fueron la cosecha anterior, dos
temperaturas promedio y las precipitaciones. Por otro lado, Wang y Ma (2011) analizaron la enfermedad
de la roya de trigo por medio de maquinas de soporte vectorial (SVM) para predecir la enfermedad y
elaborar estrategias de control para cultivos de China. La precisién reportada va desde 50 % hasta 100 %
de correctas clasificaciones, esto considerando distintas configuraciones del modelo y de los conjuntos

de datos.

Hay estudios que parten desde la instalacién de redes de sensores para el objetivo particular de reali-
zar predicciones de plagas y enfermedades, tal es el caso de Tripathy et al. (2011) quienes llevaron
a cabo un experimento en una regién semidrida de India para comprender las relaciones cultivo-clima-
plaga/enfermedad utilizando datos sensoriales inalambricos y vigilancia a nivel de campo sobre la dindmi-
ca de las plagas (Trips) y enfermedades (Necrosis), afectaciones estrechamente relacionadas con cultivos
de cacahuate. Utilizaron técnicas de extracciéon de datos para obtener tendencias y correlaciones entre
cultivo-clima-plaga/enfermedad. Empleando regresién multivariable, reglas de asociacién y redes baye-
sianas obtuvieron modelos que asocian las variables predictoras (p.ej., Temperatura maxima, humedad

relativa y evotranspiracidn) con las variables objetivo (porcentaje de incidencia de la plaga o enfermedad).
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Pérez-Ariza et al. (2012) demostraron la efectividad de emplear redes bayesianas para predecir la inci-
dencia de la enfermedad de la roya en café, enfermedad que produce hasta un 35% de pérdidas. Los
datos fueron recolectados en una granja experimental en Brasil durante ocho afios. De manera similar
la temperatura y humedad, asi como la lluvia, fueron las variables con mayor impacto, ademas de otras

variables como son el mes y la temporada del aiio, fueron determinadas de relevancia.

En Xiao et al. (2019) emplearon el algoritmo a priori para encontrar reglas de asociacién entre los
factores climaticos y la ocurrencia de diversas plagas y enfermedades que afectan a los cultivos de
algodén a lo largo de seis regiones de la India. Posteriormente emplearon redes LSTM (Long Short Term
Memory) para realizar las predicciones de presencia o ausencia de las afectaciones analizadas, la precisién
alcanzada fue de 0.87 a 0.92. Otro estudio se muestra en Aparecido et al. (2019), quienes utilizaron
diversos modelos de regresién para predecir el porcentaje de incidencia de la roya del café, la cercospora,
el minador y perforador del café, usando datos meteoroldgicos y de campo en regiones de Brasil. El
modelo con mayor precisién fue el Random Forest Regressor, y las variables de mayor importancia fueron

temperatura maxima y humedades relativas.

La publicacién de Rodriguez-Moreno et al. (2020) fue realizada con datos nacionales del estado de
Sonora. Se interesaron por la enfermedad flingica de mayor importancia econémica en cultivos de cereales
del mundo; la roya del trigo de invierno. Emplearon drboles de clasificacién y regresién (CARTSs) para
predecir la presencia/ausencia de patégenos con informacién meteoroldgica, asi como de incidencia y

severidad de la roya de trigo.

De manera resumida y para fines comparativos, en la tabla [2| se muestra el pais, el cultivo, la plaga o
enfermedad, los modelos de ML y los pardmetros empleados por Xiao et al. (2019), Aparecido et al.

(2019) y Rodriguez-Moreno et al. (2020).

Tabla 2. Comparacién de tres publicaciones.

Publicacién Xiao et al. (2019) Aparecido et al. (2019) Rodriguez-Moreno et al. (2020)
Pais India Brasil México
Cultivo Algoddn Café Trigo
Gusano cogollero, mosca blanca Roya del café y Cercospora Roya de la hoja de trigo
Plaga o enfermedad saltahojas, tizén de la hoja Minador de hojas, Barrenador de bayas Roya amarilla del trigo
. Clasificacién: Regresién: ,
Método LSTM (DL) kNN, RFR, RLM CART's
Resultado Presencia o Ausencia % de incidencia Incidencia (n) y severidad( %)
Temp Max (°C), Temp Min (°C), Temperatura (°C),
Temp Min (°C), Temp Max (°C), Lluvia (mm),
Humedad Rel en la mafana (%), Lluvia total (mm), Humedad Relativa ( %),
Parémetros Humedad Rel en la noche ( %), NDR > 1 mm Temperatura de punto de rocio (°C),
Luvias (mm), NDR > 10 mm Maxima Velocidad del Viento (km.h-1),
Velocidad del Viento (kmph), Humedad Relativa( %), Direccién del Viento (*Azimuth),
Horas sol (hrs) NdRH90 % , Temperatura en la noche (°C),
Evaporatién (mm). NdRH80 % Radiacién Solar (W.m-2).
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Por ultimo, y para un cultivo de interés como lo es la Vitis Vinifera, se tiene el estudio de Chen et al.
(2020), quienes emplearon datos climéticos y de campo recolectados durante 9 afios para predecir
la incidencia y severidad de una enfermedad fiingica conocida como Cenicilla vellosa (Grape Downy
Mildew), una de las enfermedades mas dafiinas para los cultivos de vid. Las predicciones fueron llevadas
a cabo con diversos métodos, y tras analizar la sensibilidad y especificidad, aunado a anadir la fecha
de inicio de la enfermedad como predictor un modelo de ensamble (gradient boosting), obtuvieron los

mejores resultados, con valores de AUC (drea bajo la curva) desde 0.65 hasta 0.86.

Con base en la revisién de literatura se mencionan ciertas observaciones, asi como algunas de las con-

tribuciones de la tesis.

= La tarea de prediccion empleando pardmetros meteoroldgicos se ve reducida si se compara con

publicaciones que emplean imagenes y aprendizaje profundo.

e El trabajo pretende dar recomendaciones previas, es decir, se busca una metodologia proactiva
basada en datos existentes para la gestién de plagas y enfermedades, ademds, la recoleccién

de fotografias con su correspondiente etiquetado esta fuera de los alcances del proyecto.

= Las publicaciones mostradas enfatizan cudles son las variables mds importantes para que aparezca

o aumente la plaga o enfermedad en cuestién.
e Esto es uno de los principales objetivos del presente estudio.

= La mayoria de los datos empleados en las publicaciones son recolectados en granjas experimentales,

o bien, son conjuntos de datos disponibles de publicaciones previas.

e En el presente proyecto de tesis se trabaja con una base de datos recolectada bajo metodo-
logias establecidas por especialistas en agricultura con el objetivo de realizar un seguimiento
de la problemitica y dar sugerencias de control. Se trabaja con informacién no puiblica, la

cual no tenia como objetivo ser empleada para una aplicacién de ML.
= Todas las publicaciones se enfocan en un cultivo determinado.

e Si bien la tesis se enfoca en cultivos de vid se logré generar un convenio en donde se anali-

zard un segundo caso de estudio con cultivo y plaga diferente.
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2.2. Caso de Estudio

El estado de Baja California es uno de los principales estados con mayor produccién de vid junto con
Sonora y Zacatecas. En particular, la uva industrial es de gran importancia en la regidén pues el 70 %
de vino nacional proviene de Baja California (SADER, 2018). El caso de estudio seleccionado nace del
interés en resolver un problema fitosanitario que ocurre en distintas regiones vinicolas del mundo y que

actualmente presenta afectaciones en territorio nacional.

2.2.1. Piojo Harinoso de la Vid (PHV)

Existen diferentes especies de piojos harinosos, los cuales se relacionan con enfermedades virales, pero
la especie de mayor importancia en la regién es el Planococcus ficus cuya variedad proviene de Egipto
e Israel y del sur de Europa. Planococcus ficus se registré por primera vez en 1994 en California y en el
Valle de Coachella en 1998, EE.UU. En México se detectd por primera vez en noviembre de 2000 en el
estado de Sonora en un vifiedo de vid para mesa de 150 hectdreas, donde el 100 % de la produccién fue
afectada, provocando pérdidas mayores a los 2 millones de délares (Castillo et al., 2004), y en el estado
de Baja California se registré en el afio 2014 en el Valle de Guadalupe (Agricultura-Senasica, 2021). Los
piojos harinosos también afectan a varios cultivos como son aguacate, datil, higo, manzana, naranja y

platano, aunque son diferentes especies.

El PHV es una plaga clave en las regiones vitivinicolas mas importantes del mundo, tales como Argentina,
California, Europa, Africa mediterrdnea, México, etc. El reciente establecimiento y propagacién del PHV
en Brasil confirma que este piojo es una especie invasora peligrosa en las zonas vitivinicolas de todo
el mundo (Cocco et al., 2021). De acuerdo con la Fundacién Americana de Vifiedos (AVF) esta plaga
se encuentra entre los principales insectos de la vid, es la principal preocupacién de los viticultores y
presenta una amenaza para la sostenibilidad de la industria del vino y de acuerdo con Sharma et al.

(2018), se requiere una investigacién de alta prioridad.

Entre algunos de los dafios directos e indirectos que provoca esta plaga se encuentra: el agotamiento de la
savia, caida temprana de hojas, muerte regresiva, debilitamiento, disminucién de la calidad de los vinos,
en la melaza se pueden desarrollar hongos de fumagina, es vector del virus asociado con enfermedades de
enrollamiento de la hoja y mancha roja (GLRV, RBV). También afecta a la calidad estética, reduciendo
su valor en el mercado y es causa de rechazo para exportacién. Las pérdidas se estiman hasta un 30 % de
la produccidén. Sin embargo, cuando no se hace un manejo o control adecuado se pueden tener pérdidas

del 100 % (Castillo et al., 2004). EI PHV tiene una alta tasa de reproduccién; una hembra en promedio
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pone 250 huevos y se tienen de 4 a 6 generaciones por ano, también hay generaciones superpuestas, es

decir, que se encuentran todos los estados de desarrollo en la misma temporada (CICESE, 2022).

Figura 5. Infestacién de piojo harinoso, fotografias tomadas en campo.

Los programas convencionales de control de PHV en vinedos se basan en aplicaciones repetidas de
insecticidas sintéticos a lo largo de la temporada de crecimiento de la uva, incluidos los organofosforados
y los neonicotinoides, que tienen efectos graves en las abejas y polinizadores. La eficacia del control
quimico es variable y a menudo insatisfactorio, ya que los piojos residen principalmente en lugares
ocultos; debajo y en grietas de la corteza asi como en las raices hasta 30 cm de profundidad (Cocco

et al., 2021).

En los cultivos de Ensenada las medidas de control se dividen en control cultural, fisico, bioldgico y
quimico. El control cultural es la accién que implica descortezado de la planta para exponer al piojo al
clima o contacto con los productos quimicos, es una forma de control muy efectiva pero muy costosa.
El control fisico consiste en tratamientos hidrotérmicos durante 5 minutos a 51°C', ademas de que mata
al PHV, también sirve como tratamiento para plagas como nematodos agalladores, filoxera y patégenos
bacterianos, pero esto solo se puede hacer en esquejes (Agricultura-Senasica, 2021). También se han
implementado tratamientos de interrupcién del apareamiento mediante feromonas de confusién sexual.

En términos de control biolégico se han reportado el uso de parasotoides y depredadores en California
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y en Sonora (Joyce et al., 2001; Castillo et al., 2004). Sin embargo, una de las principales causas por
las que los enemigos naturales no realizan eficientemente su accién de control es por la presencia de
hormigas con las que convive el PHV, ante esto, se tienen que realizar acciones de control de las hormigas
previo a la liberacién de los agentes de control biolégico (Agricultura-Senasica, 2021). Finalmente, el
control quimico es la accién que se realiza mayoritariamente, emplea productos quimicos donde los mas
utilizados en México son imidacloprid y spirotetramat con reducciones de hasta 73 % de la poblacién.
También hay plaguicidas botanicos y bioldgicos, como lo es el aceite de neem, el cual ayuda a detener

la reproduccién del piojo (CICESE, 2022).

2.2.2. Datos

Informaciéon de campo

Una de las acciones que hace el grupo de técnicos del Comité Estatal de Sanidad Vegetal de Baja
California (CESVBC) es realizar muestreos desde el afio 2017. Abarcan un area de 3,800 hectdreas,
atendiendo a 214 predios propiedad de 167 productores aproximadamente. Los muestreos se realizan en
lotes de 10 hectdreas, en cada lote se recorren tres lineas de muestreo y se revisan 25 plantas por linea
seleccionadas al azar acumulando 75 plantas en total; cada una se descorteza tomando varios puntos
desde la base del tronco hasta los cordones, y se registran el nimero de piojos encontrados. Con la
informacién del muestreo se determina el nivel de infestacién de cada lote de acuerdo con la tabla[3l

Tabla 3. Niveles de infestacidn.

Sin presencia | Nivel Leve | Nivel Medio | Nivel Fuerte
% Plantas Infestadas 0 1-20 21-30 30
Piojo/Planta 0 1-30 30-100 100

Ademds de indicar el porcentaje de plantas infestadas y del niimero de piojos por planta, el personal afiade
informacidn correspondiente a la ubicacién, la fecha, la variedad de la uva, la superficie muestreada, el
tipo de dafio encontrado, la fenologia, etc. La coleccién de esta informacién es almacenada anualmente
en las oficinas pertinentes, y gracias a la vinculacién y colaboracién del comité de este proyecto con
los interesados que desean encontrar soluciones al problema, se generé un convenio en el cual se tuvo
acceso a los datos recolectados para poder ser procesados considerando las medidas de confidencialidad

necesarias.

Dentro de las variables registradas existe una de particular interés: la fenologia. La fenologia define el

crecimiento y el desarrollo que estan relacionados con factores climaticos y que se repiten periédicamente



21

en plantas y animales; también estudia los estadios de crecimiento de los seres vivos y sus relaciones
con diferentes factores climaticos. En las plantas la brotacién, la expansién de las hojas, la floracién, la
formacidn de semillas, la fructificacidn, la dispersion de semillas y la germinacidn tienen lugar a su debido
tiempo. La fenologia de la vitis vinifera varia dependiendo la fuente. Por ejemplo, Valladolid et al. (2018)
describe 17 estados fenoldgicos, sin embargo, se pueden distinguir cuatro estados fenoldgicos principales:
brotacién, floracién, cuajado y maduracién. En los muestreos realizados en campo por parte el grupo del

CESVBC se identifican y registran las siguientes etapas:

» Brotacién: Esta etapa consiste en la aparicién de la punta verde constituida por el brote joven,
después de haberse activado el desarrollo de la yema en reposo. En esta etapa se da la coincidencia
total de capacidad de desbarrar de las yemas sin ningin tipo de inhibicién con las adecuadas

condiciones climatoldgicas (Valladolid et al., 2018).

= Floracién: Momento en el que aparecen los embriones de las flores, que posteriormente daran lugar a
los granos de las uvas que formaran los racimos. Este proceso se desarrolla en condiciones normales
en el mes de junio. Se considera que el vifiedo estd en plena floracién cuando este fenémeno ha
ocurrido en al menos el 50% de las inflorescencias, y se considera final de la floracién cuando
ha tenido lugar en todas las flores de las inflorescencias de todas las cepas del vifiedo (Valladolid

et al., 2018).

= Crecimiento de baya: Este proceso comienza con la caida de las flores no fecundadas o los frutos
mal cuajados. En los cultivos con semilla, el crecimiento de la baya tiene lugar a partir de la

polinizacién y fecundacién, aproximadamente durante las 2-3 semanas siguientes a la floracion.

= Post-cosecha: Etapa luego de un ciclo de produccién intenso, la planta sufre un desgaste severo

de nutrientes y de energia. Es el periodo de tiempo que transcurre entre cosecha y caida de hojas.

= Reposo: Durante los meses del invierno las yemas se encuentran en dormancia y no existe indicio

de crecimiento. En este estado no hay crecimiento aparente.

= Poda: La poda consiste en la supresién total o parcial de sarmientos, hojas, racimos u otras partes
vegetativas de la planta. Usualmente se refiere a la poda como a la prictica de eliminacién de

sarmientos en el periodo de receso invernal (Valladolid et al., 2018).
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Figura 6. Etapas fenoldgicas de la vid.

Informacion meteorolégica

Actualmente existen muiiltiples redes de estaciones meteoroldgicas compuestas de un conjunto de sensores
de medicién que se encuentran distribuidas en todo el territorio nacional, p.ej., Sistema de Informacidn
para el Manejo de Agua de Riego en Baja California SIMARBC, Red de estaciones Meteoroldgicas de
Ensenada CICESE, Estaciones Metereoldgicas Automdticas de la CONAGUA, entre otras. Estas esta-
ciones registran constantemente mdltiples pardmetros meteorolégicos (temperatura, humedad relativa,

precipitacion, direccién y velocidad del viento, radiacién solar etc.) por medio de los diversos sensores

con los que cuentan.
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Figura 7. Ubicacién geografica de las estaciones del SIMARBC.

Dada la disponibilidad y distribuciéon geografica de las estaciones, se optd por trabajar con la red de
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estaciones SIMARBC, la cual consiste de 17 estaciones distribuidas en el estado de Baja California
(ver Fig. . De cada estacidon se puede acceder a una gran cantidad de variables meteorolégicas y
agroclimdticas, las cuales se muestran en la tabla [4] sea por hora o por dia, desde el afio 2005 hasta la
fecha actual.

Tabla 4. Variables registradas por las estaciones del SIMARBC.

Variable Unidad de medida
Evapotranspiracién (Eto) mm
Precipitacidn mm
Radiacién solar Cal/cm?
Presién vapor Kpas
Temperatura maxima °C
Temperatura minima °C
Temperatura aire °C
Temperatura promedio °C
Humedad relativa %
Humedad relativa promedio %
Humedad relativa méxima %
Humedad relativa minima %
Punto de rocio °C
Punto de rocio promedio °C
Punto de rocio maxima °C
Temperatura del suelo °C
Temperatura promedio del suelo °C
Velocidad del viento m/s
Direccidn del viento °N
Unidades calor u.C
Horas frio (Mexicali) H.F
Horas frio (Costa) H.F

2.3. Modelos de aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina, también llamado aprendizaje automatico o ML, se divide principalmente en
aprendizaje supervisado el cual necesita conjuntos de datos etiquetados, para realizar tareas de clasifica-
cién y regresion. La etiqueta para un modelo de clasificacién es de tipo discreta dentro de un conjunto
limitado de etiquetas (llamadas clases también) mientras que la etiqueta para regresidn es un niimero real
(entero o complejo, vector, etc.). Por otro lado, cuando no disponemos de etiquetas se pueden aplicar
técnicas de aprendizaje no supervisado; este tipo de modelos tienen el objetivo de comprender y abstraer
los patrones de la informacién directamente. Adicionalmente se tiene el aprendizaje por refuerzo; en esta
técnica los modelos aprenden a partir de la experiencia. En la figura [§|se muestran ejemplos de aplicacién

de los tipos de aprendizaje de maquina mencionados.
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Figura 8. Tipos cldsicos de aprendizaje de maquina, con algunos ejemplos de aplicacién.

Los modelos de aprendizaje basados en ejemplo, o Instance-based learning, son de tipo aprendizaje
supervisado, los cuales emplean los ejemplos almacenados en una base de datos para compararlos direc-
tamente con las nuevas consultas. Son basados en instancias y utilizan un modelo implicito, en donde
se almacena la informacién y el procesamiento se realiza en el momento de una nueva consulta. Dentro
de este tipo de algoritmos es donde se ubica el algoritmo kNN y el HSP, modelos que fueron empleados

en el presente estudio.

2.3.1. K Vecinos Cercanos (kNN)

El clasificador de K vecinos cercanos (kNN) calcula la distancia entre cada consulta y cada uno de los
ejemplos dentro del conjunto de entrenamiento, con lo cual se obtiene la vecindad conformada por los
k ejemplos u objetos mas cercanos. La asignacién se realiza generalmente considerando la clase mas
repetida en el vecindario. En la figura [0 se muestra un ejemplo representativo seleccionando un valor de
k = 3 para un problema de clasificacién binaria con datos de dos dimensiones, es decir, dos variables
o caracteristicas (z1 y x2). La consulta ¢; se asigna directamente a la clase 1, pues sus k vecinos son
de esta clase, mientras que para la consulta go es necesario aplicar una regla para decidir a qué clase
asignar, en este caso con una regla de mayoria simple es suficiente, la cual asigna la consulta en la clase

2.

El algoritmo kNN requiere de una medida de distancia que permita comparar los ejemplos almacenados
con las nuevas consultas que se desean clasificar. En la mayoria de los casos los conjuntos de datos

son representados por vectores en espacios multidimensionales, con un conjunto de entrenamiento X
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Figura 9. kNN con k=3 en espacio de dos dimensiones.

conformado por {x;}i € [1,n] ejemplos de entrenamiento (con n= cantidad de datos). Los vectores
con los ejemplos de entrenamiento estdn descritos por un conjunto F' caracteristicas o variables que
corresponden con el nimero de dimensiones, es decir, un ejemplo con 10 caracteristicas corresponde a
un espacio de 10 dimensiones. Como se trata de aprendizaje supervisado, cada ejemplo de entrenamiento
estd clasificado con una etiqueta y; € Y. El objetivo es clasificar cada ejemplo desconocido ¢. Para cada

x; € X se calcula la distancia entre q y x;:

d(g,z:) = > wid(qy,wig) (1)

fer
Con la ecuacién [1] se tiene una sumatoria sobre todas las F' caracteristicas con peso w; para cada
caracteristica. Se pueden utilizar muchas métricas, la mas comin es la distancia Euclideana, pero se

pueden aplicar otras como la distancia de Manhattan, Chebyshev, Mahalanobis, etc.

El desempeiio de kNN depende en gran medida del tamaio del vecindario que se define por el pardmetro
k. Elegir el valor 6ptimo de k no es una tarea sencilla; propuestas diversas se han generado para escogerlo
automdticamente. En el estado del arte se encuentran los métodos kTree y k*Tree, los cuales agregan
una etapa previa al entrenamiento del algoritmo kNN para encontrar los valores éptimos de k para cada
consulta (Zhang et al., 2017). En efecto, la principal debilidad del clasificador kNN es la necesidad
de establecer el valor del hiperparametro k, el cual es critico para obtener buenos resultados en la

clasificacion, tal como se representa en la figura [10]

Con la métrica de distancia y el valor de k especificados se necesita una regla para que, con base en los
vecinos seleccionados, se elija la clase de cada consulta. Cuando se trata de clasificacién, el algoritmo

basico de kNN utiliza una regla de mayoria simple, es decir, se le asigna a la consulta la clase mas
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Figura 10. Asignacién de un punto no cla-
sificado (negro) basado en voto mayoritario
de los k vecinos cercanos del conjunto de

. . entrenamiento (puntos grises y azules). Se
muestran los casos para k=1, 3, 5y 7; los
k vecinos estdn dentro del circulo coloreado
por el voto mayoritario de la clase.

repetida entre los vecinos. Sin embargo, existen diferentes reglas que se pueden ocupar para hacer la

votacion, por ejemplo, hay métodos que le asignan mayor peso a los vecinos que se encuentran mas

cerca de la consulta.

2.3.2. HSP

Talamantes y Chavez (2022) proponen utilizar el grafo HSP para aplicaciones de aprendizaje basado en
ejemplos conservando la simplicidad del algoritmo kNN. En este caso, en lugar de comparar los objetos
mads cercanos a una consulta, se comparan los objetos obtenidos por el algoritmo del grafo HSP (ver Fig.
y después se ejecuta una regla de votacién. En esta propuesta se supone que cada consulta puede

elegir sus vecinos en la base de datos o en el conjunto de entrenamiento.

(a) (k)
- E - R
-‘i'r‘, -"I"‘.,
Lot PRl o
(c) (d)

Figura 11. Seleccién de vecinos para nodo arbitrario.
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El drea sombreada en la Figura [L1] representa los semiespacios que se agregan iterativamente a la regién
prohibida. Computacionalmente, una arista (u, z) estd prohibida por una arista (u, v) cuando la distancia
euclidiana de z a v es menor que la distancia euclidiana de z a u. Es importante resaltar que cada nodo

elige a sus vecinos sin necesidad de pardmetros.

Los vecinos seleccionados tienen la propiedad de ser similares a la consulta y diversos entre si, lo que
da una vecindad representativa para cada consulta, lo cual es deseable en tareas de aprendizaje basado
en ejemplos (Talamantes A., 2021). Ademds, tiene la ventaja de ser libre de pardmetros, evitando asi el
principal problema de kNN al seleccionar el valor de k. Con este modelo se puede aplicar cualquier
métrica de distancia para cualquier dimensién, asi como la regla de votacién que se considere mejor,

segln sea el caso. El pseudocédigo del modelo de clasificacién HSP se muestra en la figura

Entrada: conjunto de entrenamiento X y conjunto de prueba Y
Salida: etiquetas de Y
1 paracada u €Y hacer
2 N — @,
3 C—X;
a4 mientras C sea no vacio hacer
5 veceC|d(uc)<d(uc) vV eC;
6 N.insertar(v);
7 para cada c € C hacer
8 si d(c, u) > d(c, v) entonces
9 | C.remover(c);
10 fin
11 fin
12 fin
13 etiqueta(u) — etiqueta mas repetida en N;
14 fin

Figura 12. Algoritmo para clasificacién con HSP.

2.3.3. Seleccion de Caracteristicas

La Seleccién de Caracteristicas (Feature Selection FS) es el proceso de seleccionar las caracteristicas
mds importantes o relevantes de un conjunto de datos con el objetivo de mejorar el rendimiento de
prediccidn. Este proceso selecciona un subconjunto de caracteristicas claves de los datos originales en un
intento por disminuir la dimensionalidad del problema. Con la FS se eliminan caracteristicas irrelevantes,

redundantes o altamente correlacionadas.

La seleccion de caracteristicas se puede usar para tareas de clasificacién o regresién. El subconjunto
de caracteristicas seleccionado debe representar la maxima varianza de los datos y este subconjunto de

caracteristicas se utiliza para entrenar el modelo. La FS tiene dos propdsitos principales: en primer lugar,
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la seleccion de caracteristicas a menudo aumenta la precision de la clasificacidn a través de la eliminacién
de caracteristicas irrelevantes, redundantes o altamente correlacionadas; en segundo lugar, disminuye la

cantidad de caracteristicas, lo que hace que el proceso de entrenamiento del modelo sea mas eficiente.

A pesar de que la seleccidn de caracteristicas si disminuye la cantidad de caracteristicas en el conjunto de
datos que se usa para entrenar el modelo, no es lo mismo que el término reduccién de la dimensionalidad.
Los métodos de seleccidn de caracteristicas extraen un subconjunto de las caracteristicas originales de los
datos sin cambiarlas, mientras que los métodos de reduccidn de dimensionalidad emplean caracteristicas

disenadas que pueden transformar las caracteristicas originales y, de ese modo, modificarlas.

De manera general hay dos tipos de técnicas de seleccidn de caracteristicas: supervisada y no supervisada.

Dentro de la seleccién supervisada se identifican tres principales métodos; filter, wrapper y embedded

(Fig. [13).

: |

Supervisada No supervisada
Métodos
| , !

Filters Wrapper Embedded
* Correlacidn de Pearson * Seleccidn hacia adelante ¢ Regularizacién L1y L2
* Ganancia de informacién ¢  Seleccion hacia atras +  Arboles de decisién
¢ Chi-Cuadrada * Seleccion exhaustiva * Importancia con
* Fisher * Eliminacion recursiva Random Forest

Figura 13. Técnicas de seleccién de caracteristicas.

Los métodos de seleccidn de caracteristicas basados en filtros aplican una medida estadistica para asignar
una puntuacién a cada caracteristica. En seguida, las caracteristicas se clasifican segin la puntuacién,
esto se puede usar para definir el umbral para conservar o eliminar una caracteristica especifica. Algunos
ejemplos de estas medidas estadisticas son el coeficiente de correlacién de Pearson, prueba de Chi-

cuadrada, ganancia de informacién, prueba de Fisher, ANOVA, etc.

En los métodos wrapper, la seleccién de caracteristicas se realiza considerando un problema de bilsqueda,
se realizan diferentes combinaciones, se evallian y se comparan con otras. Se entrena el algoritmo
utilizando un subconjunto de caracteristicas de forma iterativa. Sobre la base del resultado del modelo,

se afiaden o restan caracteristicas y el modelo se entrena de nuevo. Algunas técnicas son: seleccién
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hacia adelante, eliminacién hacia atras, seleccién exhaustiva de caracteristicas y eliminacién recursiva de

caracteristicas.

Finalmente, los métodos embebidos combinan las ventajas de los métodos de filtro y los wrappers al
considerar la interaccién de las caracteristicas junto con un bajo costo computacional. Estos métodos
también son iterativos, evallan cada iteracién y encuentran de forma dptima las caracteristicas mds
importantes que mas contribuyen al entrenamiento de una iteracién concreta. Algunas técnicas estos

métodos integrados son regularizacién y los métodos basados en arboles.

Conjunto de Conjunto de Conjunto de
caracteristicas caracteristicas caracteristicas
Seleccion de las mejores Generar un Generar un
caracteristicas por medio de o .
una medida estadistica subconjunto subconjunto
Algoritmo de Algoritmo de Algoritmo de
aprendizaje aprendizaje aprendizaje
+
Desempefo
Desempefio Desempefio
a) Filter b) Wrapper c) Embedded

Figura 14. Funcionamiento de los métodos de seleccién de caracteristicas.

2.3.4. Meétricas

Como ya se menciond, los modelos de aprendizaje empleados para clasificacién aprenden de un conjunto
de datos de entrenamiento y el modelo entrenado se prueba con un conjunto de datos no visto (conjunto
de prueba) de forma experimental. El rendimiento experimental que se obtiene con los datos de prueba es
un indicador del desempefio y comprueba la capacidad de generalizacién del clasificador. En esta seccidn

se muestran algunas métricas que se emplean para evaluar el desempeiio de los modelos de clasificacién.

= Accuracy: Es el porcentaje de clasificaciones correctas.
= Tasa de error: Porcentaje de clasificaciones incorrectas.
Estas métricas sencillas presentan algunos problemas: asumen costos iguales para las clasificaciones

erréneas y asumen una distribucidn de clases relativamente uniforme. Ante esto, otras métricas resultan

mas representativas, las cuales se pueden obtener de la matriz de confusién.
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Matriz de confusién

Una matriz de confusién es una herramienta que permite visualizar el desempefio de un algoritmo de
aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase,
mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. En términos practicos nos permite ver

qué tipos de aciertos y errores estad teniendo nuestro modelo.

Clase predicha

Positivo Negativo

Falsos Negativos Sensibilidad
Positivo True Positive

(FN)

Clase real

Falsos Positivos
Negativo True Negative
(FP)

Precision

Especificidad

F score

Figura 15. Matriz de confusién para una clasificacién binaria.

En una matriz de confusién binaria, como la que se observa en la figura se tienen cuatro posibles

resultados. Para explicar cada posibilidad se emplea un ejemplo de pruebas para detectar el covid:

s Verdadero Positivo (TP): El valor real es positivo y la prueba predijo también que era positivo,

i.e., una persona estd enferma y la prueba asi lo demuestra.

» Verdadero Negativo (TN): El valor real es negativo y la prueba predijo también que el resultado

era negativo, i.e., la persona no estd enferma y la prueba asi lo demuestra.

» Falso Positivo (FP): El valor real es negativo, y la prueba predijo que el resultado es positivo, i.e.,
la persona no estd enferma, pero la prueba nos dice de manera incorrecta que si lo estd. Esto es

lo que en estadistica se conoce como error tipo |

» Falso Negativo (FN): El valor real es positivo, y la prueba predijo que el resultado es negativo, i.e.,
la persona estd enferma, pero la prueba dice de manera incorrecta que no lo estd. Esto es lo que

en estadistica se conoce como error tipo Il

El primer tipo de error es el rechazo de una hipdtesis nula verdadera como resultado de un procedimiento

de prueba. El segundo es el fracaso en el rechazo de una hipétesis nula falsa.
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Métricas obtenidas de la matriz de confusion

» Sensibilidad, recall o true positive rate (TPR): Es la proporcién de casos positivos que fueron

correctamente identificadas por el algoritmo.

TP

TPR= ——F— 2
R TP+ FN (2)

» Especificidad o true negative rate (TNR): Se trata de los casos negativos que el algoritmo ha

clasificado correctamente. Expresa cuan bien puede el modelo detectar esa clase.

TN

TNE = TN + FP (3)

= Precisidn, o positive predictive value (PPV): Se refiere a la dispersién del conjunto de valores
obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersién, mayor

la precisién. En forma practica es el porcentaje de casos positivos detectados.

TP
PPV = ——— 4
TP+ FP )

» Accuracy (ACC): Se refiere a lo cerca que estd el resultado de una medicién del valor verdadero.

La exactitud es la cantidad de predicciones positivas que fueron correctas.

TP+ TN
A =
ce TP+TN+ FP+ FN (5)

» Fj-score (F}): Esta es otra métrica muy empleada porque resume la precisién y sensibilidad en
una sola métrica. Es de gran utilidad cuando la distribucidn de las clases es desigual. Es la media

armdnica entre a precisién y la sensibilidad.

2TP __ 2PPV «TPR

F = —
'""9TPTYFP+FN PPV +TPR (6)
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Capitulo 3. Metodologia

En este capitulo se muestra la metodologia que se llevd a cabo para lograr el objetivo planteado. Se
muestra geograficamente la informacidn con la que se cuenta y se presentan los modelos predictivos pro-
puestos, se mencionan y describen las técnicas de seleccién de caracteristicas empleadas y los parametros

empleados para el entrenamiento de los modelos.

En el presente proyecto de tesis, se realizaron tareas de clasificacién empleando el algoritmo HSP, el
algoritmo con el que se comparé fue kNN. Se utiliz6 kNN porque es la dnica técnica conocida que se

puede clasificar como aprendizaje basado en ejemplos.

3.1. Informacién general y agrupamiento de datos

La informacién brindada por el grupo técnico del CESVBC abarca desde junio de 2017 hasta junio de
2022. La mayoria de los datos provienen del municipio de Ensenada, y la zona con mayor informacién,
asi como mayor incidencia, corresponde a las comunidades cercanas a Valle de Guadalupe. En la Figura

[16] se muestra la distribucién espacial de la informacién con la que se dispone.
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Figura 16. Distribucién geografica de los muestreos realizados en campo.
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Con relacién a la variedad de las vides muestreadas, la que sobresale es cabernet sauvignon (Fig. [17)).
En la Figura se muestra como el estado fenoldgico de crecimiento de baya es el estado con mayor
cantidad de informacién y con mayores niveles de infestacién. Sin embargo, en todos los estados se ha

encontrado la presencia del PHV (ver Fig. [55)).

Variedad
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NEBBIOLO
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PETIT SIRAH
SAUVIGNON BLANC
ZINFANDEL DOLCETTO
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Figura 17. Variedades encontradas en los muestreos.

CRECIMIENTO DE BAYA
POST-COSECHA
REPOSO

FLORACION
BROTACION

NINGUNA

PODA

Figura 18. Fenologia de las vides muestreadas.

Como se menciond en la seccién [2.2.2] y de acuerdo con la tabla[3] las variables registradas y que seran

las etiquetas para el problema de clasificacién son: nivel de infestacién de plantas y nivel de infestacidn
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de piojos. La primera variable se trata de la asignacién que se realiza por medio del porcentaje de plantas
infestadas. Esta variable tiene 4 niveles: sin presencia, nivel leve, nivel medio y nivel fuerte. En la figura
[19] se aprecia la distribucién de las clases, se observa que la clase sin presencia es la clase dominante.
Por otro lado la variable de nivel de infestacién de piojos proviene del promedio de piojos por planta,
la cual también consiste de 4 niveles, pero solo se obtuvieron dos, debido a que para asignar a nivel
medio y fuerte se tendria que tener un promedio mayor que 30 y 100 piojos por cada planta revisada;
de hecho, independientemente del nivel asignado, en el momento que se encuentran mas de 10 piojos
por planta se deben tomar acciones. Con base en esto, el problema de clasificaciéon se podria reducir
a una clasificacién binaria que indique la presencia o ausencia de la plaga. En este caso se observa un
balance de clases, donde la clase que sobresale ligeramente del conjunto total de datos corresponde con
la presencia de piojos, ver Fig. [20]

Nivel de Infestacién de Plantas

count

SIN PRESENCIA FUERTE
Nivel_Inf_Plantas

Figura 19. Distribucién de clases para niveles de infestacién de plantas.

Nivel de Infestacién de Piojos

2500

count

500

SIN PRESENCIA

Nivel_Inf_Piojos

Figura 20. Distribucién de clases para niveles de infestacién de piojos, i.e., presencia de PHV.

Con el objetivo de tener un panorama temporal, se muestra en [2I] un mapa de calor donde se aprecia
que en el mes de junio se han registrado las mds altas tasas de incidencia, y conforme se acerca a los

meses de noviembre y diciembre, disminuye la poblacién pero no desaparece. Las celdas marcadas en
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gris corresponden con falta de muestreos.

Distribucién temporal de plantas infestadas en Ensenada
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Figura 21. Distribucién temporal de los muestreos realizados en Ensenada.

3.1.1. Modelos predictivos propuestos

Dado que existe gran variabilidad en la incidencia de la plaga, y considerando las diferentes condiciones
de las zonas, se propuso una divisidon de cuatro modelos predictivos, los cuales se observan en la figura

22

Modelo 1. Valle de Guadalupe (VG)

e Comunidades: Francisco Zarco, Valle de Guadalupe, Valle de Calafia, Ejido el Porvenir, San

Antonio de las Minas

Modelo 2. Santo Tomas (ST)

e Comunidades: Santo Tomas, Ejido Uruapan, Maneadero, Ejido Rodolfo Sdnchez Tabodada

Modelo 3. Ojos Negros (ON)

e Comunidades: Ojos Negros, Real del Castillo

Modelo 4. San Vicente (SV)

e Comunidades: San Vicente
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Figura 22. Modelos predictivos propuestos.

La separacién de los modelos se realizé considerando un radio de 15 km a partir de las estaciones
climatoldgicas, los datos que no entran en ese radio fueron descartados. Posteriormente, se fusioné la
informacién de los muestreos con la informacién climatolédgica considerando la ubicacién y la fecha. Cabe
resaltar que el modelo 4 (San Vicente) presenta un problema: los muestreos realizados se encuentran

fuera del rango de las estaciones climatoldgicas de libre acceso.

Dada su importancia econdémica, la severidad y la gran inversidén que se tiene en la zona del Valle de
Guadalupe, ademas que aqui se cuenta con la mayor cantidad de informacidn, el proyecto y procedimiento
se enfocé en el modelo 1 Valle de Guadalupe (VG). Geogréficamente, el valle estd localizado en el cinturén
de la latitud de las regiones productoras de vino, debido a que el clima y el suelo de esta zona son precisos

para el mejor aprovechamiento en el cultivo de la vid (Valladolid et al., 2018).

En las figuras 23]y [24] se observa la distribucién de clases de los niveles de infestacién de piojos y plantas

para el modelo VG, se aprecia cobmo para este modelo la clase dominante es la presencia de la plaga en
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nivel leve. Por otro lado, en la figura [25] se muestra el tipo de dafio, encontrado, donde se aprecia cémo
la mayor parte de los piojos encontrados se localizan en el tronco, confirmando que la poca eficacia del
control quimico se debe principalmente a que los piojos viven debajo de la corteza y que su deteccién

no es tarea sencilla.

Nivel de Infestacion de Piojos Nivel de Infestacion de Plantas

S FREsEnc

E==Ty HEDIO
NivelInf_picjos Nivelnf_Plantas

Figura 23. Niveles de infestacién de PHV en VG. Figura 24. Niveles de infestacién de plantas en VG.

Tronco
Minguno

Tallo

Toda la planta
Hojas
Radicular

Frutos

Hojas y Terminales
Plantas

Brotes

Figura 25. Tipo de dafio encontrado en Valle de Guadalupe.

3.2. Selecciéon de Caracteristicas

Como se observé en la tabla[2] existe una gran variedad de caracteristicas climatoldgicas que se emplean
para realizar la prediccién de alguna plaga u enfermedad. Adicionalmente, en estudios como el de Pérez-
Ariza et al. (2012) se toma en cuenta caracteristicas como el mes, la temporada de afio, entre otras
variables. Para nuestro caso de estudio, se muestran en la tabla [5| las variables climatoldgicas, asi como
caracteristicas del vifiedo y los datos recolectados en campo con los que se cuenta tras una previa

eliminacién de variables no representativas.
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Tabla 5. Variables predictoras o caracteristicas con las que se cuenta.

Variables climaticas Variables del cultivo y toma de datos
Evapotranspiracién (mm) Fecha (afio, mes, dia)
Precipitacién Total (mm) Semana

Radiacién Solar Total (Cal/cm?) Municipio y comunidad
Presién Vapor Promedio (Kpas) Ubicacién (latitud, longitud)
Temperatura Ambiente Minima °C Variedad
Temperatura Ambiente Maxima °C Superficie muestreada
Media Temperatura Ambiente °C Tipo de dano encontrado
Humedad Relativa Minima (%) Total de planta infestadas
Humedad Relativa Maxima (%) Porcentaje de plantas infestadas
Media Humedad Relativa( %)
Punto de Rocio Promedio °C Total piojos encontrados
Velocidad Media Viento (m/s) Promedio de piojos por planta
Direccién del Viento °N
Temperatura Promedio del Suelo °C Fenologia
Unidades Calor
Horas Frio
Heladas

Se aplicaron distintas técnicas de seleccién de caracteristicas de los métodos explicados en la seccién[2.3.3]
las técnicas seleccionadas fueron: Seleccion de caracteristicas basada en arboles (andlisis de ganancia de
informacidn), importancia de la caracteristica basada en la disminucién media de la impureza (MDI) y

el algoritmo MRMR (Maximum Relevance Minimum Redundancy).

La técnica basada en ganancia de informacién toma ventaja de los arboles de decisién, ya que este método
ademas de ser de facil entendimiento, calcula intrinsecamente la entropia, la ganancia de informacién y
la impureza de Gini. La entropia (S) es un concepto que se deriva de la teoria de la informacién, mide
la impureza de los valores de la muestra. Dado que los problemas generalmente incluyen un conjunto
de caracteristicas, es importante escoger bien el primer nodo del arbol de decisiéon debido a la pérdida
de informacién que puede suceder; a esta pérdida se le llama entropia de la informacién, el objetivo
entonces es buscar la manera mas Sptima para que la entropia sea minima. Se define con la siguiente

formula:

Entropia(S) = =Y p(c)logy p(c) (7)
ceC

donde S representa el conjunto de datos en el que se calcula la entropia, ¢ representa las clases del
conjunto S, p(c) representa la proporcién de puntos de datos que pertenecen a la clase ¢ al nimero
total de puntos de datos en el conjunto S. Los valores de entropia pueden estar entre 0 y 1. Si todas las

muestras en el conjunto S pertenecen a una clase, entonces la entropia sera igual a cero. Si la mitad de
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las muestras se clasifican en una clase y la otra mitad en otra clase, la entropia estarad en su punto mas
alto en 1. Para seleccionar la mejor caracteristica y encontrar el arbol de decisién éptimo, se debe usar
el atributo con la menor cantidad de entropia. La ganancia de informacién representa la diferencia de
entropia antes y después de una divisién en un atributo determinado. El atributo o caracteristica con la
ganancia de informacién mas alta producirad la mejor divisidn, ya que clasifica los datos de entrenamiento
de acuerdo con su clasificacién de destino. La ganancia de informacién se representa con la siguiente
férmula:

Ganancia(S, a) = Entropia(S) — Z ||i:)||Entropia(SU) (8)

vEValues(a)
donde a representa un atributo especifico o una etiqueta de clase, la entropia S es la entropia del
conjunto de datos, % representa la proporcién de valores en Sy al nimero de valores en el conjunto
de datos S. Por otro lado, la impureza de Gini es la probabilidad de clasificar incorrectamente un punto
de datos aleatorio en el conjunto de datos si se etiquetara en funcidén de la distribucidén de clases del
conjunto de datos. Dicho de otra manera, la impureza de Gini es una medida de qué tan a menudo
un elemento elegido aleatoriamente del conjunto seria etiquetado incorrectamente si fue etiquetado de
manera aleatoria de acuerdo a la distribucién de las etiquetas en el subconjunto. La impureza de Gini se
puede calcular sumando la probabilidad de cada elemento multiplicado por la probabilidad de un error

en la asignacién de ese elemento. Similar a la entropia, si el conjunto S es puro (es decir, pertenece a

una clase), entonces su impureza es cero. Esto se denota mediante la siguiente férmula:

Gini=1-Y (p;)? (9)

7

Dependiendo del algoritmo de &rbol elegido (ID3, C4.5, CART, etc) se calculan los tres, o al menos
dos, de los pardmetros mencionados, y ademds de realizar la clasificacién correspondiente indica las

caracteristicas mas relevantes, es decir, las que se encuentran mas cerca de la raiz.

La técnica basada en la disminuciéon media de la impureza también emplea arboles de decisién, pero
aqui se usa un modelo de Random Forest, donde las importancias de las caracteristicas se calculan como
la media y la desviacién estandar de la acumulacién de la disminucién de impurezas dentro de cada
arbol. De acuerdo con Perrier (2015), MDI cuenta las veces que se usa una caracteristica para dividir
un nodo, ponderado por el ndmero de muestras que divide; la disminucién media de la impureza calcula
la importancia de cada caracteristica como la suma del ndmero de divisiones (en todos los drboles) que

incluyen la caracteristica, proporcionalmente al nimero de muestras que divide.
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La tercer técnica empleada fue el algoritmo de MRMR desarrollado por Ding y Peng (2003) el cual
es un método minimo-éptimo que busca identificar un pequeiio conjunto de caracteristicas que tengan
el madximo poder predictivo posible. Por lo tanto, si una caracteristica A y otra caracteristica B son
relevantes, pero brindan mas o menos la misma informacién, un método de relevancia seleccionara ambas,
mientras que un método minimo 6ptimo seleccionard solo una de ellas y descartard la otra. MRMR
funciona de forma iterativa. En cada iteracién, identifica la mejor caracteristica y la agrega a la cesta
de caracteristicas seleccionadas. Relevancia Maxima - Redundancia Minima se Ilama asi porque, en cada
iteracion, queremos seleccionar la caracteristica que tiene la maxima relevancia con respecto a la variable
de destino y la minima redundancia con respecto a las caracteristicas que se han seleccionado en las

iteraciones anteriores (Mazzanti, 2021).

Las diez primeras caracteristicas seleccionadas por cada una de las técnicas aplicadas se observan en la
tabla [0l

Tabla 6. Primeras caracteristicas seleccionadas con las diferentes técnicas aplicadas.

Ganancia de informacion
Mes

Fenologia

Temperatura del suelo

Importancia con MDI
Semana
Radiacién solar total

Algoritmo MRMR
Mes

Fenologia

Radiacién solar total

Direccién del viento

Radiacién solar total

Temperatura del suelo

Temperatura media

Direccidn del viento

Humedad relativa minima

Humedad relativa media

Temperatura maxima

Temperatura minima

Velocidad del viento

Temperatura minima

Velocidad del viento

Precipitacién total

Humedad relativa media

Fenologia

Punto del rocio

Punto del rocio

Temperatura media

Ano

Velocidad del viento

Humedad relativa media

Unidades calor

Tal y como se aprecia en el mapa de calor de la Figura|21]y en la Figura era de esperarse que el mes
fuera una caracteristica de vital importancia, lo cual nos da un indicio sobre en qué momento se deben

tomar las acciones correspondientes.

Existen variables de gran importancia, que ya se esperaban encontrar, como son la temperatura y hu-
medad, sin embargo, otras variables como son la radiacién solar total y el viento (tanto direccién como
velocidad) resultaron de gran importancia. En la figura se aprecia como al encontrarse con radiaciones
mayores a 600 Cal/cm? la poblacién del PHV empieza a incrementar. La distribucién de la presencia

del PHV con demas variable relevantes se pueden observar en el anexo B.
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Figura 26. Distribucién temporal mensual de los niveles de infestacién.
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Figura 27. Nimero de piojos encontrados en el periodo de muestro en comparacién con los niveles de radiacién registrados.

3.3. Modelos de prediccion

Antes de realizar los entrenamientos y sus evaluaciones, los conjuntos de datos de los modelos se pre-
pararon reduciendo las caracteristicas a una escala normalizada. La normalizacién consiste en ajustar
los valores medidos en diferentes escalas a una escala comdn. Si los datos no se normalizan, se tienen
diferentes escalas, lo que puede causar que algunas caracteristicas sean dominantes sobre otras carac-
teristicas (Trebuna et al., 2014), por ejemplo, la variable de precipitacién estd medida en milimetros,
mientras que las variables de temperatura estan en grados centigrados. El objetivo de la normalizacidn
es asignar a cada caracteristica un valor dentro de un rango de 0 a 1. De igual manera, a las variables

categéricas (e.g., la fenologia) se les debe aplicar una transformacién; esto se conoce como codificacién
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categorica, el cual es un proceso de conversién de categorias a nimeros. La técnica que aplicé fue la
codificacion One Hot; donde crean caracteristicas adicionales basadas en el nimero de valores Unicos
de esa categoria, y cada categoria se representa como un vector conocido como one-hot, tal y como se
muestra en tabla [7l

Tabla 7. Ejemplo de codificacién one-hot.

Color Rojo | Verde | Azul
Rojo 1 0 0
Verde 0 1 0
Azul 0 0 1
Verde 0 1 0
Caracteristica Codificacién one-hot

3.3.1. Clasificacion con kNN

Dos modelos fueron entrenados para clasificar el nivel de infestacién de plantas (4 clases) y la presencia
de piojos (2 clases). Dada la naturaleza del clasificador kNN, se tuvo que entrenar previamente n veces
(n = 25) cambiando el ndmero de vecinos k = 1,2...n, para elegir el valor de k, ver Figuras y.

El clasificador kNN puede ser susceptible a valores atipicos, mejor conocidos como outliers, en especial
si el valor elegido de k es pequeiio o cercano a uno; por otro lado, si el valor de k es alto se puede
decir que el modelo es robusto ante outliers. Por ejemplo; con k = 1, supongamos que hay 1 outlier
cerca de nuestro punto de prueba y el modelo predice la etiqueta correspondiente a ese outlier. En este
mismo escenario, si tomamos k = 7, hay otros 6 vecinos mds cercanos (no outliers) y 1 outlier en la
vecindad del punto de prueba, y cuando se toma el voto mayoritario, se obtiene el resultado basado en
los 6 vecinos mds cercanos. Para lidiar con la presencia de los outliers se aplicé el algoritmo Local Outlier
Factor (LOF), propuesto por Breunig et al. (2000), el cual es un método de deteccién de anomalias no
supervisado que calcula la desviacién de densidad local de un punto de datos dado con respecto a sus
vecinos. Considera como valores atipicos las muestras que tienen una densidad sustancialmente menor

que sus Vecinos.

Otro paso necesario previo al entrenamiento corresponde con tratar el desbalance de clases, como se
observa en las Figuras[23]y[24] donde existe un desbalance considerable, este escenario es muy comdin en
distintas tareas, por ejemplo, en la deteccidn de un tumor, deteccién de spam, etc. Ante estos escenarios
se pueden aplicar diversas técnicas: colectar mas informacién, cambiar las métricas de rendimiento, hacer
re-muestreo del conjunto de datos, generar muestras sintéticas, probar algoritmos diferentes, probar

modelos penalizados, o bien, probar una perspectiva diferente. En el presente proyecto se optd por el re-
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muestreo aleatorio del conjunto de datos de entrenamiento. Los dos enfoques principales para muestrear
aleatoriamente un conjunto de datos desbalanceados son eliminar ejemplos de la clase mayoritaria, lo que
se denomina submuestreo, y duplicar ejemplos de la clase minoritaria, lo que se denomina sobremuestreo.
Para los entrenamientos realizados, se empled una técnica de sobremuestreo aleatorio para incrementar

la cantidad de ejemplos de las clases minoritarias.

En las figuras 29 y [30] se observa el rendimiento del modelo de Valle de Guadalupe entrenado para
diferentes valores de k. Se sefiala con una estrella azul el valor de accuracy mas alto para la etapa de
prueba. Si consideramos esto, el valor elegido seria K = 3 para ambas clasificaciones, por otro lado, si
se toma en cuenta el sobreajuste, se denomina sobreajuste u overfitting al hecho de hacer un modelo
tan ajustado a los datos de entrenamiento que haga que no generalice bien a los datos de prueba (ver
Fig. , por ejemplo, se podria elegir un valor mas alto e.g. £ = 13. En el siguiente capitulo se ahonda
mdas sobre la eleccién del valor de k, ya que debido al tipo de problema, nos interesa reducir los falsos
negativos (ver Figura . Un falso negativo corresponde con una prediccidon negativa cuando lo real es
positivo, i.e., se predijo que no se tiene incidencia de PHV cuando la realidad es que si hay. En este
sentido, se tiene una pérdida directa pues no se tomaron las acciones correspondientes. En contraste,
los falsos positivos corresponden a predicciones positivas de la presencia de plaga cuando la realidad es

que no hay, en este caso se pueden tomar medidas preventivas las cuales no resultan perjudiciales para

el cultivo.

i ' X i

o X

9 o 0/ o 9 0

X0 o X0 - o X uxﬂ 0
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o o X x o Xx/ &0

H . - . = - =
Subajuste Apromado sobreajuste

Figura 28. Representacién de subajuste, ajuste apropiado y sobreajuste para una clasificacién binaria.
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3.3.2. Clasificacion con HSP

Las mismas técnicas fueron aplicadas para el entrenamiento empleando el algoritmo HSP, i.e., se quitaron
outliers con el algoritmo LOF y se aplico sobremuestro aleatorio a las clases minoritarias. La principal
y gran ventaja de estos modelos es que no se debe entrenar n veces para elegir el nimero de ejemplos
(vecinos). Tanto el entrenamiento, o mejor dicho, la clasificacién del conjunto de prueba, se realiza una

Unica vez sin la necesidad de elegir algin pardmetro previo.

El nimero de ejemplos seleccionados para asignar la clasificacidn varia en cada caso: hay instancias que
sélo tienen un ejemplo cerca por lo que se asigna a esa clase, mientras que hay otros datos de prueba que
el algoritmo seleccion6 hasta 10 ejemplos. Con estas instancias seleccionadas, que no necesariamente
son las mas cercanas dada la seleccién de los nodos (ver Figura , se les aplica una regla de votacién
simple que consiste en elegir al elemento mas votado; para los casos donde existe un empate entre clases,
el desempate consistié en seleccionar los primeros ejemplos impares, i.e., 1,3,5,7, segln sea el caso, con

eso se le asigna mds importancia a los primeros elementos, al mismo tiempo que se evita el empate.

En el siguiente capitulo se muestran los resultados obtenidos de los entrenamientos realizados con los

clasificadores kNN y HSP para el modelo de Valle de Guadalupe, tras aplicar la metodologia descrita.
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Capitulo 4. Resultados

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar una metodologia de apoyo a la toma de decisiones que
facilite la prediccidn sobre posibles apariciones de plagas o enfermedades en algin cultivo monitorizado

empleando técnicas de aprendizaje de maquina.

La plaga que se estudié es el piojo harinoso de la vid, una plaga insectil de reciente aparicidn en territorio
nacional, que representa una grave amenaza para la viticultura. Es uno de los insectos mas dafinos y
dificiles de controlar en el complejo tradicional de plagas que atacan a la vid. Presenta grandes pérdidas
en regiones vitivinicolas de Ensenada, donde el drea con mayor preocupacién corresponde con el Valle de
Guadalupe. Los modelos de aprendizaje empleados, cuyos resultados se muestran en el presente capitulo,
son kNN y HSP. Ambos modelos se basan en ejemplos, son de ficil implementacién y explicables; la
principal motivacién de emplear este tipo de aprendizaje es que utiliza un modelo implicito, donde se

almacena la informacién y la prediccion se realiza hasta el momento de una nueva consulta.

Es la primera vez que se utiliza aprendizaje de mdquina para analizar la informacién recolectada en
Ensenada, los resultados aqui expuestos se pueden considerar como punto de partida para cualquier
estudio posterior. La metodologia desarrollada, si bien sigue el procesamiento cldsico de anélisis de
datos, se presenta como una oportunidad para procesar la informacién de muestreos recolectados en

campo siguiendo las metodologias establecidas por los comités estatales de sanidad del pais.

La recoleccién de datos aqui reportados inicié en junio de 2017. La informacién contenida es incompleta
debido a diversos factores cuyo andlisis escapa al alcance de esta tesis. En la Figura [31] se muestra la
cantidad de informacién recolectada anualmente, se aprecia cémo en los afos 2019 y 2020 se tiene un
déficit de informacidn, lo cual sucedié por falta de personal en campo debido a la pandemia del Covid-19,
asi como por insuficiencia presupuestal de acuerdo con el CESVBC. Los afios 2018 y 2021 cuentan con
informacién completa, es decir, todos los predios analizados cuentan con cuatro muestreos anuales. Otro
tipo de problemas corresponden al escaso niimero de estaciones climatoldgicas, el no funcionamiento de

las existentes, asi como la inaccesibilidad a informacidn de ciertas redes.
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Figura 31. Cantidad de muestreos realizados por afio.

Como se explicé en la seccién una manera de visualizar el desempefio de los algoritmos es la matriz
de confusién, recordando que para la tarea de clasificacién la diagonal principal muestra las clasificaciones
correctas, y fuera de la diagonal, las confusiones correspondientes con falsos positivos y falsos negativos.
Es importante resaltar que buscamos que se disminuyan los falsos negativos, ya que con esta prediccion
errénea, predecir que no hay plaga cuando si la hay, provocaria una pérdida y afectacién directa ante la
falta de acciones. Por otro lado, un falso positivo, i.e., no se tiene la presencia de plaga pero se predijo
que si, se pueden tomar acciones las cuales implican un gasto econdémico, lo cual seria preferible que la

pérdida de cultivo.

4.1. Resultados con kNN

El algoritmo de k vecinos cercanos es un clasificador dentro del tipo de aprendizaje supervisado, en
especifico basado en ejemplos o instancias, que utiliza la proximidad para hacer clasificaciones partiendo
de la suposicién de que si se tiene una muestra cuya etiqueta no se conoce, se puede predecir la etiqueta
por las etiquetas que hay dentro de una vecindad de la consulta, la vecindad estd dada por los k vecinos

cercanos.

Como se ha mencionado, el principal problema del algoritmo kNN es la correcta eleccién del valor de k. A
continuacién se muestran las matrices de confusidn obtenidas con diferentes valores de k para clasificar

la presencia de piojos en el Valle de Guadalupe.
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Figura 32. Matrices de confusién normalizadas con kNN para presencia de piojos con k=1, 2
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Figura 33. Matrices de confusién normalizadas con kNN para presencia de piojos con k=3, 5
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Figura 34. Matrices de confusién normalizadas con kNN para presencia de piojos con k=10, 14
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Se observa en las matrices, y gracias a la escala de color, cdmo las predicciones realizadas con un valor
de k = 2, se obtiene la menor cantidad de falsos negativos, aunque el accuracy de este valor estd por
debajo de otros (acc=0.67) y se tiene una gran cantidad de falsos positivos. Por otro lado, con valores
de k =1 6 3, el accuracy aumenta alcanzando valores de 74 % de correctas clasificaciones, pero se tiene
un ligero incremento de falsos negativos. En las Figuras [32- [34] se aprecia cémo al aumentar el valor de
k, i.e., k=5, 10, 14, se tienen la mayor cantidad de falsos negativos, lo cual es precisamente lo que se
desea evitar, por lo que se descarta la posibilidad de elegir valores de k& mayores a 5, aln considerando

que el sobreajuste disminuye.

En la Figura [35] se muestran las métricas obtenidas con k = 1. Se observa que el valor de sensibilidad
para la clase que indica la presencia de la plaga es de 0.78, mientras que con k = 2 (fig se tiene el
mayor valor de sensibilidad (0.88). Por otro lado, para k = 3 se tiene el accuracy mas alto (acc= 0.74) y

la sensibilidad de clases se estabiliza con un 73% a 75 % de clasificaciones correctas para ambas clases

(fig .
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Figura 37. Métricas con kNN para presencia de piojos, k=3.
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La segunda tarea de clasificacion determina el nivel de infestacidn: consiste de una clasificacién de cuatro
niveles desde la clase sin presencia, leve, medio hasta infestacién fuerte. A continuacién se muestran las
matrices de confusién obtenidas para distintos valores de k.

Matriz de confusion con kNN, k=1 Matriz de confusion con kNN, k=2
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Figura 38. Matrices de confusién normalizadas con kNN para niveles de infestacién con k=1, 2.
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Figura 39. Matrices de confusién normalizadas con kNN para niveles de infestacién con k=3, 4.
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Figura 40. Matrices de confusién normalizadas con kNN para niveles de infestacién con k=7, 11.

Como ahora se trata de cuatro posibles resultados, se tiene mayor variabilidad entre clases y se aumentan
las confusiones, sin embargo, las clases extremas, i.e., el nivel fuerte y sin presencia son las clases que
mds se diferencian y entre ellas existen menos confusiones, mientras que las clases que mas confusiones
presentan son aquellas sin presencia, con el nivel leve. Naturalmente se tiene la presencia de falsos
positivos y negativos, de igual manera que con la clasificacién binaria, con un valor de k = 2 se tienen
la menor cantidad de falsos negativos, independientemente de que el accuracy con este valor no es el

mds alto, el accuracy mas alto ocurre con k = 3 (ver Fig. |30).

En las Figuras [41] y [42] se presentan sus correspondientes métricas para las clasificaciones realizadas con

k= 2 y 3. Se observa que para la clase fuerte se tienen sensibilidades de 0.77 y 0.70, respectivamente.
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Figura 41. Métricas con kNN para nivel de infestacién, Figura 42. Métricas con kNN para nivel de infestacién,

El mayor valor de sensibilidad corresponde con la clase fuerte, lo cual nos beneficia, ya que se tiene mayor
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seguridad de prediccién para la presencia de la plaga. Las clases que mds se confunden son el nivel leve

con la clase sin presencia, lo cual puede ser indicio de la ligera transicién que se tiene al inicio de la

plaga.

4.2. Resultados con HSP

El algoritmo HSP (Talamantes y Chavez, 2022) también se trata de un algoritmo basado en ejemplos el
cual conserva la simplicidad del kNN con la ventaja de ser libre de pardmetros, es decir, no se tiene que
definir el valor de k. En esta seccién se muestran los resultados obtenidos de los modelos entrenados con

el clasificador HSP.

En la Figura se muestra la matriz de confusidn obtenida para clasificar la presencia del PHV en el
Valle de Guadalupe, y en la Figura [44] se muestran las métricas obtenidas. Se observa que los valores de
sensibilidad son similares a los obtenidos con KNN: 73 % de correctas clasificaciones; de manera general
se aprecia un buen desempefio del clasificador, atin considerando la omisién de los entrenamientos previos
y con la ventaja de ser un modelo libre de pardmetros.
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Figura 43. Matriz de confusién con HSP para Figura 44. Métricas con HSP para presencia de piojos en
presencia de piojos. modelo 1 VG.

En las Figuras[45]y [46] se muestra la matriz de confusién y las métricas obtenidas para la clasificacién de
los niveles de infestacién. Nuevamente, las clases que mas se diferencian son los extremos (clase fuerte
y sin presencia), se tienen mas confusiones en la transicién al inicio de la plaga y se tiene un balance

entre la presencia de falsos positivos y negativos.
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Matriz de confusién normalizada
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Figura 45. Matriz de confusién con HSP para Figura 46. Métricas con HSP para niveles de infestacién en
niveles de infestacién. modelo 1 VG.

4.3. Discusion de resultados

La predicciéon de la presencia del PHV se realizé empleando dos algoritmos de clasificacién basados en
ejemplos: kNN y HSP. De manera general ambos algoritmos obtuvieron métricas similares, sin embargo,
se debe considerar la incertidumbre que se tiene en la eleccién del valor k y que se debe tomar una
heuristica para determinar su valor, e.g., cuando los datos estan etiquetados es facil determinar el valor
de k, pues se puede realizar una comparacion, sin embargo, cuando se tiene informacién nueva no

etiquetada no hay manera de saber cudl es la k£ adecuada.

Los valores de k que obtuvieron métricas mas elevadas y menos falsos negativos fueron valores pequefios
(k =1, 2,3, 4), sin embargo, se observa en las Figuras y que en estos valores es donde se tiene
mayor sobreajuste, lo cual es indicio que cuando se tenga nueva informacién, por ejemplo, la informacidn
recolectada en el segundo semestre de 2022, el modelo no podra generalizar bien pues se sobrejusté a la
informacién ya vista. Por otro lado, con el modelo HSP, cuando se decida probar con informacién nueva
se tiene la ventaja de no tener que decidir nada a priori, pues la informacién estard almacenada para

cualquier consulta posterior.

Considerando la informacién disponible para los modelos presentados y con el objetivo de robustecer los
modelos en el futuro, se recomienda que la informacién siga siendo colectada bajo la misma metodologia,
con mas afos de registro, bajo las mismas condiciones posibles y evitando problemas externos. Por
ejemplo, Chen et al. (2020) emplearon informacién recolectada durante 9 afios para predecir la incidencia
de Cenicilla vellosa en vifiedos de Francia. Otro ejemplo es el estudio de Pérez-Ariza et al. (2012), quienes

ademds de emplear informacién recolectada por 8 afos, se trata de una granja experimental para analizar
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la roya del café.

En relacién con los problemas externos se puede hablar, por ejemplo, de la poca cobertura asi como de la
falta de supervision y reparacidn oportuna de las estaciones agroclimdticas; esto es un problema externo
pero que tiene un impacto negativo para estudios de este tipo, pues hay diversos meses donde si se
cuentan con muestreos pero no se tiene informacién de las condiciones climaticas, o bien, hay regiones
como lo es la comunidad de San Vicente donde hay presencia e incremento de la plaga (ver Figuras

y [50)) pero no se cuenta con ninguna estacién cercana de libre acceso.

Una situacién relacionada con la metodologia fue la mencionada falta de personal en ciertos periodos
de tiempo, lo cual resulté en un déficit considerable de muestreos. Afortunadamente, de acuerdo con el
CESVBC, la recoleccién de mas informacidn, i.e., los muestreos, se sigue llevando a cabo y la informacién

se almacena y actualiza constantemente en las oficinas y servidores pertinentes.

El problema abordado en el presente proyecto de tesis tiene como finalidad principal el brindar reco-
mendaciones basadas en la informacién analizada, es decir, si bien las métricas son un buen indicador
del desempeiio de los modelos, lo que se busca es transmitir el conocimiento adquirido de alguna ma-
nera en que se puedan llevar a cabo ciertas acciones. Ante este escenario se plantean recomendaciones
mencionando previamente las posibles pérdidas de cultivo que se pueden tener de acuerdo al nivel de

infestacion.

De acuerdo con el Anuario Estadistico de la Produccién Agricola (SIAP, 2021), en el afio 2021 el estado
de Baja California reportd una produccién de 24,748.05 toneladas de uva industrial en un superficie
cosechada de 3,864 hectdreas. El rendimiento por hectdrea fue de 6.40 toneladas con un costo de

produccién de $16,040.70.

Recordando que los muestreos se realizan en lotes de 10 hectareas y con la informacién mencionada, se
puede suponer que un lote tiene un rendimiento éptimo de 64 toneladas aproximadamente. Considerando
esto, y los niveles de infestacion descritos en la tabla B] se muestra en la tabla B]tres escenarios posibles
(minimo, promedio y maximo) de la cantidad de posibles toneladas infestadas de acuerdo con nivel de

infestacidn reportado por lote.
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Tabla 8. Toneladas de uva infestadas por lote de acuerdo al nivel de infestacién considerando escenario minimo, promedio

y maximo.
Nivel de infestacién | Escenario | % de infestacién | Toneladas infestadas
Sin presencia - 0% 0
Min 1% 0.64
Leve Prom 11% 6.72
M3dx 20 % 12.8
Min 21 % 13.44
Medio Prom 26 % 16.32
M3x 30% 19.2
Min 31% 19.84
Fuerte Prom 66 % 41.92
M3dx 100 % 64
4.4. Recomendaciones

Una de las principales sugerencias que se tienen ante la falta de datos, o cuando se tienen clases
desbalanceadas, es saber si se pueden colectar mas informacién. Afortunadamente en el caso de
este estudio, se sigue recolectando informacién, la cual podrd ser empleada en el futuro para
robustecer los modelos aqui mostrados. Por lo que seguir con la recoleccién de datos y en especial
mantener el vinculo con el comité, serad clave para seguir estudiando la dindmica de la plaga y su

gestion.

En la medida de lo posible, estar al pendiente del correcto funcionamiento de las estaciones agro-
climaticas, asi como realizar una peticién para reparar las existentes: la estacién El Porvenir (ver
Fig.[7)) lleva sin funcionar desde el afio 2015, y por su ubicacién habria sido muy enriquecedor poder
trabajar con esa informacién. Por otro lado, existen redes de estaciones privadas, en este proyecto
se realizé una peticién, sin embargo, no resulté satisfactorio ya que solo compartieron ciertos afios
de registro, y para estudios como el presente se requiere de una red a la que constantemente se

pueda acceder a la informacién.

Con relacién a los modelos de aprendizaje de maquina se recomienda continuar con técnicas
basadas en ejemplos, ya que este tipo de técnicas requieren un bajo costo computacional, son de

facil entendimiento y se minimiza la necesitad de supervisién de un cientifico de datos.

A continuacién se describen otro tipo de recomendaciones relacionadas con el manejo de la plaga:

A pesar que se sabe que se tienen generaciones superpuestas, se observé que la mayor poblacién

de PHV en el Valle de Guadalupe ocurre en los meses de junio y julio en todos los afios de registro,
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y que comienza a disminuir en el mes de septiembre. Ante esto se recomienda realizar acciones en

los meses previos a los mayores picos de infestacién (ver Figs. 27)).

= De acuerdo con las técnicas de seleccidén de caracteristicas implementadas: el mes, la fenologia,
la radiacién solar total y la temperatura del suelo, son las caracteristicas mds importantes a la
hora de realizar las predicciones; en particular la radiacién solar demostré ser un indicador de gran
importancia. Al alcanzar radiaciones mayores a 600 cal/cm? en cada afio, se observé un claro
incremento en la poblacién. En el ano 2018 este valor ocurrié el 4 de abril, en 2019 el 15 de abril,
en 2020 en la primera semana de marzo, en 2021 el 6 de abril y en el afo 2022 se tienen dos
fechas una el 24 de febrero y otra en mayo. Este hallazgo nos permite tener un indicador sobre en

qué momento es recomendable aplicar la técnica de control elegida.

= Como se mencioné previamente, la radiacidn solar total demostré ser una variable de gran impacto
en el desarrollo del PHV. Se recomienda que en los lugares donde ya se tiene presencia, asi como
en lugares donde no, se instalen sensores de radiacién, con ello poder darles seguimiento constante
para que se logre una mayor certeza temporal sobre cuando se alcanzan los niveles de radiacién

relacionados con el incremento de la poblacién de la plaga y se puedan tomar acciones oportunas.

= Con relacién a las mediciones de temperatura disponibles, la temperatura de mayor impacto co-
rresponde con la temperatura del suelo, lo cual concuerda con la literatura en donde se reporta que
esta plaga se encuentra hasta 30 cm de profundidad. De acuerdo con la informacién analizada se
observa el incremento de la plaga cuando se tienen temperaturas del suelo mayores a 23°C' (Fig.
. Esto brinda una segunda oportunidad para tomar decisiones fundamentadas en una variable

fisica que se puede medir.

= Aunque ya se menciond, se recomienda ampliamente seguir realizando muestreos en todos los
lotes, en zonas donde se tienen pequenas incidencias e incluso donde atlin no se tiene la presencia
de plaga. Esto ayuda a evitar propagaciones asi como para tomar medidas a tiempo, las cuales

pueden ser tomadas a partir del ejemplo de Valle de Guadalupe.

Las pérdidas que se tienen por la presencia del PHV pueden ir desde una infestacién muy leve con
bajos niveles de pérdidas en materia y econémicas, hasta infestaciones fuertes considerables, donde al no
tomar las acciones pertinentes se pueden tener pérdidas del 100 % del cultivo, lo cual resulta en pérdidas
econdmicas del orden de millones de ddlares tal y como ocurrié en el estado de Sonora (Castillo et al.,
2004). Para poder hablar de pérdidas econémicas respecto a los niveles de infestacidn y a las acciones

realizadas se debe considerar mas factores. Un estudio mas completo que indique el impacto econémico
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de tomar ciertas acciones, donde incluso el no hacer nada se considera como una accién, requiere de
mas informacién. Por ejemplo, Atallah et al. (2012) estudiaron el valor actual neto a lo largo de 25
afios de vida de un vifiedo, para examinar el impacto econdmico de la enfermedad del enrollamiento
de la hoja (GLRD) en Vitis vinifera variedad Cabernet Frank, en los vifiedos de Finger Lakes de Nueva
York. Para lograr el objetivo emplearon informacién diversa como encuestas a los responsables de los
vifiedos, parametros para escenarios de gestién de enfermedades, escenarios para evaluar el impacto
del GLRD vy anélisis econémicos para determinar los impactos econémicos de la GLRD. Los resultados
sugieren que, para minimizar las pérdidas potenciales debidas al GLRD, los gestores deberian prevenir la
infeccidn seleccionando vides certificadas y probadas contra el virus para la replantacién, y que el control
de la enfermedad deberia basarse en los valores del nivel de infeccidn, la reduccién del rendimiento, la

penalizacién del precio incurrido y la edad del vinedo.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo a futuro

En esta seccidn se presentan las conclusiones generales del presente trabajo de investigacién, se describen

las principales contribuciones, asi como el trabajo futuro propuesto.

El sector agricola estd siendo afectado por diversos factores: crecimiento de la poblacién, cambio climati-
co, escasez de agua, plagas y enfermedades, por mencionar algunos. Se ha demostrado que es posible
utilizar técnicas computacionales que ayudan a disminuir el efecto de alguno de los factores mencionados.
En particular, el aprendizaje automatico presenta oportunidades para descifrar, cuantificar y comprender

diversos procesos en entornos agricolas.

En la aplicacidon de técnicas de aprendizaje automatico, en agricultura se identifican cuatro principales
categorias: gestion del cultivo, gestion del agua, gestion del suelo y gestién del ganado. Dentro de
la gestidn del cultivo sobresalen las aplicaciones relacionadas con rendimiento de cultivo, deteccién de
plagas y enfermedades, deteccién de malas hierbas, reconocimiento y calidad de los cultivos. Las plagas y
enfermedades ponen en riesgo la seguridad alimentaria por medio de las grandes pérdidas que provocan,
asi como por el dano directo o indirecto que ocasionan a los humanos. En el presente trabajo se abordé el

tema de prediccién de plagas, empleando técnicas de aprendizaje de maquina basados en ejemplos.

El caso de estudio analizado corresponde con la prediccidn de la presencia y de los niveles de infestacion
del piojo harinoso de la vid en la regién del Valle de Guadalupe. El estudiar esta plaga en territorio
nacional es de vital importancia, ya que se han reportado pérdidas de hasta el 100 % de produccidn.
Para lograr el objetivo se solicité y fusiond informacién de vigilancia a nivel de campo, i.e., muestreos
constantes realizados por el grupo técnico del CESVBC, junto con informacién climatolégica registrada

diariamente por estaciones agroclimaticas.

Por medio de la metodologia descrita se logré conocer los factores y parametros que mas impactan y
propician el desarrollo de la plaga: el mes, la fenologia, la radiacidn solar total y la temperatura del suelo
fueron las caracteristicas mds importantes, las cuales que determinan en gran medida el incremento de
la poblacién de la plaga en el Valle de Guadalupe. Se encontré que en el mes de junio, principalmente
si la vid se encuentra en crecimiento de baya, radiaciones superiores a los 600 cal/cm? y temperatura
del suelo mayor a 23°C' son las condiciones donde se registraron los mayores picos de infestacién en
los predios analizados. El conocer esta informacién es relevante para que se pueden tomar diversas
acciones, sean estas previas a las fechas mencionadas, asi como la recomendacién de la instalacién de

sensores de radiacidn en lugares estratégicos. De igual manera, si se desea realizar una consulta nueva,



59

por ejemplo, con las condiciones actuales se puede brindar una prediccion obtenida por medio de los

modelos entrenados y con base en ello decidir efectuar alguna accién.

Para poder predecir la presencia o el nivel de infestacién se probaron dos modelos de clasificacién
basados en ejemplos: kNN y HSP. Ambos modelos obtuvieron métricas por encima del 73 % de correctas
clasificaciones, sin embargo, considerando que el modelo HSP es libre de pardmetros y que la prediccién
se realiza al momento de la consulta con base en la informacidén almacenada, se considera el modelo mas
apto para el problema abordado. Este tipo de técnica se considera como una buena herramienta por su
simplicidad y bajo costo computacional, asi como por su explicabilidad; la asignacién o la consulta se
realiza por medio de comparacién con los objetos cercanos obtenidos por el grafo HSP, estos objetos

tienen la propiedad de ser similares a la consulta y diversos entre si.

Como trabajo futuro se planea dar seguimiento al proyecto, es decir, se transmitiran los hallazgos ob-
tenidos asi como las recomendaciones a los interesados en un formato compacto y conciso. De igual
manera, se ofrecerd la posibilidad de seguir alimentando las bases de datos existentes, con el objetivo
de que cada vez los modelos sean mds robustos, que se conozca mas a detalle la dindmica del PHV y se

puedan tomar las acciones pertinentes en regiones donde aiin la incidencia es muy baja.

Adicionalmente, y gracias a los convenios generados durante la elaboracién del proyecto, asi como para
sustentar la hipdtesis planteada de que es posible aplicar la metodologia descrita en otras plagas y otros
cultivos, se planea implementar la metodologia desarrollada para otro cultivo de gran importancia: el
Nogal, en particular la plaga que se estudiard corresponde con el gusano barrenador; el cual presenta
grandes pérdidas en diversos cultivos. Para lograr esto, se analizard informacién de muestreos y trampeos
que se han llevado a cabo desde el afio 2010 hasta la fecha en el estado de Sonora, siguiendo una

metodologia establecida por el comité de dicho estado.
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Anexo A

Mapas de calor donde se aprecia la distribucién temporal de la incidencia del PHV en las comunidades

de los cuatro modelos predictivos propuestos.
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Figura 47. Distribucién temporal en Valle de Guadalupe.
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Imagenes de diversas variables seleccionadas respecto a

Anexo B

para el modelo 1 de Valle de Guadalupe.
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Figura 51. Ndmero de piojos encontrados en el periodo de muestro en comparacién con la radiacién solar total.
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Figura 53. Niumero de piojos encontrados en el periodo de muestro en comparacién con la temperatura ambiental promedio.

Total de piojos registrados en VG

5000
® Media Humedad Relativa(%0)
4000
80
@ 3000
S,
(=]
2 60
E
= 2000
40
. o ° 3
1000 (¢ X
& [ ] ( 20
® [ ] L y -; . i e .
a = i 00k Be 7o 2EHIORD & o
. o’ il A Y Va2 4 y b N Viamm @ D) @
Jul 2017 Ene 2018 Jul 2018 Ene 2019 Jul 2019 Ene 2020 Jul 2020 Ene 2021 Jul 2021 Ene 2022 Jul 2022

Fecha

Figura 54. Nimero de piojos encontrados en el periodo de muestro en comparacién con la humedad relativa promedio.
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Figura 55. Niveles de infestacién en Valle de Guadalupe sefialando la fenologia.
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