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Resumen

Los sistemas de produccidn agricola cuentan con millones de datos que la Inteligencia Artificial
(1A) puede transformar en informacion para favorecer la exactitud en la toma de decisiones del
productor y, asi, maximizar la produccion de forma sostenible. EI objetivo de este trabajo es
clasificar zonas afectadas por la marchitez en banano de Venezuela mediante algoritmos de
Machine Learning tales como: Random Forest (RF), maquinas de soporte vectorial (Support
Vector Machines, SVM), arboles de clasificacién (CART), el algoritmo de arboles de decision
(C5.0) y analisis discriminante lineal (ADL), asi mismo se aplicaron diferentes técnicas de re-
muestreo: submuestreo, sobremuestreo, sobremuestreo aleatorio (ROSE) y técnica de
sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE). Para ello, se realizd un muestreo de suelo
sistematico en los 39 lotes de bananos y se evalud la incidencia durante los afios 2016 y 2017.
Los resultados indican que RF mediante la técnica de submuestreo puede ser un algoritmo eficaz
para tomar decisiones en areas bananeras afectadas por enfermedades como la marchitez del
banano. Los estadisticos de sensibilidad, especificidad, exactitud y coeficiente de Kappa fueron
de 1.0, 0.94, 0.96 y 0.91 respectivamente, sin técnica de remuestreo. RF ayudaria a prevenir y
reducir el efecto de enfermedades bananeras y su impacto en la produccién. En conclusion, el
Machine Learning en la agricultura podria ofrecer un avance que garantizaria la toma de
decisiones con el objetivo de alcanzar la sostenibilidad.
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Abstract

Agricultural production systems have millions of data that Artificial Intelligence (Al) can
transform into information to promote accuracy in the producer's decision-making and, thus,
maximize production in a sustainable way. The objective of this work is to classify areas
affected by wilt in banana in Venezuela using Machine Learning algorithms such as: Random
Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), classification trees (CART), the Decision trees
algorithm (C5.0) and linear discriminant analysis (ADL), likewise different resampling
techniques were applied: subsampling, oversampling, random oversampling (ROSE) and
synthetic minority oversampling technique (SMOTE). To do this, a systematic soil sampling
was carried out in the 39 banana lots and the incidence was evaluated during the years 2016 and
2017. The results indicate that RF through the subsampling technique can be an effective
algorithm to make decisions in affected banana areas. from diseases such as banana wilt. The
sensitivity, specificity, accuracy and Kappa coefficient statistics were 1.0, 0.94, 0.96 and 0.91
respectively, without the resampling technique. RF would help prevent and reduce the effect of
banana diseases and their impact on production. In conclusion, Machine Learning in agriculture
could offer an advance that would guarantee decision-making with the aim of achieving
sustainability.

Keyword: Algorithms, banana, artificial intelligence, soils, sustainability

Introduccién

El banano (Musa spp) representa un cultivo de suma importancia para la economia de
Venezuela, basada predominantemente en el petréleo. Durante los Gltimos 20 afios la
produccién bananera ha sufrido ciertos cambios atribuidos principalmente al desabastecimiento
de agroinsumos (semillas, fertilizantes, agroquimicos), problemas de acceso a divisas para
satisfacer la demanda interna, y a la inadecuada gestion de las politicas agricolas, asi como la
afectacion por sequia, plagas y enfermedades (FAO, 2019).

Entre los principales factores limitantes de la produccion de bananos en la regién central de
Venezuela se encuentran, la ocurrencia de sequias meteoroldgicas (Olivares, 2018), el ataque
del gorgojo negro del banano (Cosmopolites sordidus Germar) (Rey et al. 2006; 2009); y la
severa afectacion de superficies de bananos a causa de las enfermedades como la sigatoka negra
(Mycosphaerella fijiensis Morelet), sigatoka amarilla (Mycosphaerella musicola Leach et

Mulder) (Martinez et. al. 2020) y la marchitez del banano (MB) generada por un complejo
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hongo-bacteria, los cuales han afectado el potencial del cultivo como producto para la

exportacion (Martinez et al. 2016).

En las zonas bananeras del estado Aragua de Venezuela, la MB estd diezmando la produccidn
de banano Cavendish desde el 2006, recrudeciendo sus consecuencias en el rendimiento del
rubro desde el 2010 (Martinez et al. 2016; Rey et al. 2016). La MB es un desorden fisiol6gico
y metabdlico; en cuyo origen podria jugar un papel importante la unién de factores bidticos y
abioticos, como las condiciones fisicas, quimicas y los microorganismos del suelo
potencialmente patdgenos (Dominguez et al. 2001). Pero lamentablemente hasta la fecha no se
ha podido descubrir el agente causal de la enfermedad, por lo que su control y prevencion es

complicada.

Actualmente, la MB puede ser confundida con la marchitez por Fusarium oxysporum f.sp.
cubense (Foc) considerada como una de las mas destructivas de banano a nivel mundial (Dita
et al. 2018). Especificamente, la Raza 4 Tropical (TR4) ha causado graves pérdidas en el
Sudeste Asiatico, afectando gravemente la subsistencia de los pequefios y medianos
productores, extendiéndose al continente africano y al Medio Oriente, causando preocupacion
de su propagacion al subcontinente indio y América Latina (Pérez-Vicente & Porras, 2015),
con consecuencias que pudieran ser devastadoras para los productores bananeros, y sobre todo

para la cadena de valor del banano.

Los diversos estudios sobre la epidemiologia de la enfermedad establecen necesario considerar
los efectos del tipo del suelo (Dita et al. 2018). Estas observaciones demuestran que la
propagacion de la marchitez en bananos en algunas zonas bananeras fue mas rapida en unas
regiones que en otras, lo que lleva a correlacionar la incidencia de ese tipo de enfermedad con
las propiedades especificas del suelo, como textura (Deltour et al. 2017), pH (Li et al. 2018),
capacidad de intercambio de cationes (Bosman, 2016), sales solubles totales, nutrientes

disponibles (Segura et al. 2015), materia organica y drenaje (Lahav & Israeli, 2000).

El aprendizaje automatico o Machine Learning permite tanto identificar patrones entre una
cantidad considerable de datos que pueden ser de diferente naturaleza como predecir

comportamientos a través de algoritmos capaces de aprender y evolucionar basandose en su
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propia experiencia (Ma etal 2017; Ye etal., 2020). Con miras a anticipar la enfermedad de MB
y conseguir un diagndstico mas preciso, surge el objetivo de este trabajo el cual es clasificar las
zonas afectadas por la marchitez en banano de Venezuela mediante los algoritmos: Random
Forest (RF), maquinas vectoriales de soporte con Kernel Lineal (SVMKI), maquinas vectoriales
de soporte con Kernel Radial (SVMkr), arboles de clasificacion (CART), el algoritmo de &arbol
de decisién (C5.0) y analisis discriminante lineal (ADL), con el propésito de generar
informacidn valiosa capaz de detectar alteraciones en las plantas de banano afectadas por la
incidencia de la marchitez y su correlacion con las variables de suelo de manera objetiva y

rigurosa.

Esta informacion resultaria muy valiosa para comprender en un sentido mas amplio el problema
fitosanitario que representa esta enfermedad en las plantaciones de bananos y sus relaciones
con los demas componentes que conforman su sistema de produccion. La determinacién o
separacion de areas permitiria ejecutar protocolos de prevencion de la enfermedad, enfocados
en las areas criticas para evitar su propagacion en la finca, considerando variables de suelo de

facil medicidon y econémicas para el agricultor.
Método y materiales
Area de estudio

El area de estudio abarca una superficie de 180 ha de banano (Musa paradisiaca L.) subgrupo
Cavendish, ubicada en el municipio Libertador del estado Aragua, Venezuela. El clima es
tropical de sabana con una precipitacién promedio anual de 1100 mm y una evaporacion
promedio anual entre 1800-2200 mm. Las lluvias son estacionales con 5 a 6 meses humedos
ubicados entre los meses de mayo-junio y octubre-noviembre. Los suelos en su gran mayoria
son de origen lacustrino, con texturas medias, alta disponibilidad de nutrimentos, altos pH, y

con condiciones salinas en forma localizada (Olivares et al. 2020).

Muestreo de suelos
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Se realiz6 un muestreo de suelo sistematico siguiendo los lineamientos de Lozano et al. (2004),
con una distancia aproximada de 150 m entre sitios de muestreo, comprendiendo 114 puntos de
muestreo distribuidos en los 39 lotes de bananos de la finca. Se obtuvieron muestras compuestas
en cada uno de los lotes de banano. Las muestras fueron sometidas a analisis de suelos con fines
de fertilidad, determinando la proporcion en porcentaje de arena (a), limo (L) y arcilla (A) (Gee
& Or, 2002), la reaccion del suelo (pH), conductividad eléctrica (CE) (dS/m) en suspensién 1:2
(suelo: agua) (Soil Survey Staff, 2014), MO: materia organica (%) (Heanes, 1994); los
contenidos de K: potasio (mg/kg); Ca: calcio (mg/kg); Mn: manganeso (mg/kg); Fe: hierro
(mg/kg); Zn: zinc (mg/kg), Cu: cobre (mg/kg); S: azufre (mg/kg) y fosforo (P) (mg/kg)
(Mehlich, 1984).

Incidencia de marchitez en bananos (IMB)

Se evaluo la incidencia de la enfermedad, calculada como la proporcién entre el nimero de
plantas enfermas y el nimero total de plantas observadas (Akter et al. 2013) en los 39 lotes de

terreno cultivado, durante los afios 2016 y 2017.
Agrupamiento de las variables del suelo

Se evaluaron dos algoritmos de agrupamiento, el Método de Grupo de Pares No Ponderados
con Media Aritmética, UPGMA (por sus siglas en inglés) y el K-means, utilizando las variables
de suelo estandarizadas como variables de entrada. UPGMA utilizé la distancia euclidea como
indice de similitud. EI namero 6ptimo de conglomerados se determiné con base en 18 indices
para agrupar las variables de suelo mediante el paquete NbClust (Charrad et al. 2014). Estos
indices se describen en Ostengo et al. (2020). Por lo tanto, el nimero de conglomerados
sugerido para el agrupamiento de las variables de suelo es el que presente una mayor frecuencia

de los indices evaluados.
Validacién de los agrupamientos

Para comparar los conglomerados obtenidos por estos algoritmos de agrupamiento, se utilizaron
los siguientes indices de validacion interna: el indice de conectividad, el cual esta relacionado

con la distancia entre objetos en un mismo conglomerado, mientras mas bajo sea el valor de
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este indice es mejor (Kassambara 2017); el indice de ancho de silueta, el cual mide la confianza
con la que una observacion es asignada a un conglomerado (Sekula et al. 2017), y el indice
Dunn, que es el cociente entre la minima distancia entre dos objetos que no pertenecen a un
mismo conglomerado y la maxima distancia entre dos objetos de un mismo conglomerado,
combina la compactacién (homogeneidad dentro del conglomerado) con el grado de separacion
entre conglomerados. (Dalton et al. 2009). Estos indices fueron calculados a través del paquete
optCluster en R (Sekula et al. 2017).

Técnicas de re-muestreo

Para abordar el tema de desbalanceo presente en la variable categérica IMB (diferente cantidad
de clases de incidencia alta o baja), se aplicaron técnicas de pre-procesamiento de datos
conocida como re-muestreo 0 muestreo. Estas técnicas consisten en realizar modificaciones
directas sobre los elementos de la base de datos con el fin de generar un equilibrio entre las
distintas clases que la componen. Se usaron en este trabajo cuatro variantes de remuestreo:
submuestreo (undersampling), sobremuestreo (oversampling) y sobremuestreo aleatorio
(ROSE) y la técnica de sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE). La técnica
undersampling trabaja sobre la clase mayoritaria del conjunto de datos y consiste en la
eliminacion de muestras dentro de esta clase de tal forma que se genere un equilibrio entre
clases. Por otro lado, la técnica oversampling, que en contra posicion a la previamente
nombrada, realiza su trabajo sobre la clase minoritaria del conjunto de datos, afiadiendo
muestras a esta clase de tal forma que se equilibre la diferencia entre clases. El sobremuestreo
aleatorio (ROSE) produce una muestra sintética, posiblemente equilibrada, de datos simulados
segun el enfoque de remuestreo suavizado Bootstrap. Por tltimo, SMOTE es una técnica basada
en vecinos mas cercanos juzgados por la distancia euclidiana entre puntos de datos en el espacio

de caracteristicas (Lunardon et al., 2014; Guo et al. 2017)

Algoritmos de clasificacion
En este estudio, se utilizaron los siguientes algoritmos para diagnosticar la incidencia de
marchitez del banano en la finca de Venezuela: Randon Forest (RF), arboles de clasificacion y

regresion (CART), las maquinas de vectores de soporte de nucleo de funcién de base radial
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(RSVM), las maquinas de vector de soporte de nucleo lineal (LSVM), el algoritmo de arbol de

decision (C5.0) y el analisis discriminante lineal (LDA).

a. Random Forest (RF): es un conjunto de muchos arboles de regresion y clasificacion
individuales independientes (CART) y se define como la ecuacion 1. donde, h representa
el clasificador de RF, x es la variable de entrada y {6k} representa la independiente de
forma idéntica variables predictoras aleatorias distribuidas, que se utilizan para generar
cada arbol (Breiman, 2001). La respuesta final de la RF se calcula en funcién de la salida

de todos los arboles de decision.
{h(x,04),k=1.2,..i..} )

b. Analisis discriminante lineal (LDA): es un método de clasificacion supervisado que se
utiliza para crear modelos de aprendizaje automatico. Estos modelos basados en la
reduccion de la dimensionalidad se utilizan en la deteccion de enfermedades de las
plantas (Xanthopoulos et al. 2013). Utilizando el teorema de Bayes, LDA estima la
probabilidad de que una observacion, dado un valor especifico de los predictores,
pertenezca a cada una de las clases de la variable (Ecuacién 2). Finalmente, la

observacion se asigna a la clase k para la cual la probabilidad predicha es mayor.
PY=klX=x) (2)

c. Arboles de clasificacion y regresion (CART): la representacion utilizada para CART es
unarbol binario. Las predicciones se hacen con CART atravesando el &rbol binario dado
un nuevo registro de entrada. El arbol se aprende utilizando un algoritmo codicioso en
los datos de entrenamiento para seleccionar divisiones en el arbol. Los criterios de
detencion definen cuanto aprende el arbol y la poda se puede utilizar para mejorar un
arbol aprendido (Quinlan, 2007).

d. Kernel de funcion de base radial Support Vector Machines (RSVM): es un clasificador
de aprendizaje estadistico supervisado no paramétrico. EI mayor rendimiento del
clasificador SVM lo convierte en una alternativa preferida para la deteccion de

enfermedades de las plantas. SVM considera el principio de minimizacién de riesgos
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estructurales (SRM) para maximizar el margen de separacién de clases para un mejor
rendimiento de generalizacion de SVM. (Vapnik, 1995). Hay dos parametros que deben
configurarse cuando se usa un clasificador SVM con el kernel de funcion de base radial,
es decir, la funcion de costo (C) y el parametro de ancho del kernel (y). El parametro C
compensa la clasificacion errénea de los ejemplos de entrenamiento con la simplicidad
de la superficie de decision. El y afecta la suavidad del hiperplano divisor de clases (Ye
etal. 2020). La ecuacion 3 muestra la Definicion Matematica del Ndcleo de Base Radial,

donde X, X" son puntos vectoriales en cualquier espacio de dimension fija.

12
K(x,x) =exp <— M) (3)

202

e. Maquinas de vectores de soporte de kernel lineal (LSVM): es un modelo paramétrico
(Cortes y Vapnik, 1995). Dado un conjunto de muestras x; (i = 1,2,... M), donde M es
el nimero de muestras. El conjunto tiene dos clases, las de clase positiva y clase
negativa. Denotamos y; = 1 para la clase positiva y yi = —1 para la clase negativa,
respectivamente. Es posible encontrar un hiperplano f (x) = 0 que clasifica el conjunto
de datos dado (ecuacién 4), donde w es un vector de dimension M y b es un escalar, y

se utilizan para definir el hiperplano (Lei, 2017).
f)=wlx+b=3" wixj+b=0 (4)

f.  Algoritmo de arbol de decision C5.0: Los dos modos principales para este modelo son:
un modelo basico basado en arboles y un modelo basado en reglas (Quinlan, 2014) C5.0
puede crear un modelo de arbol inicial y luego descomponer la estructura del arbol en
un conjunto de reglas mutuamente excluyentes. Estas reglas pueden luego podarse y
modificarse en un conjunto mas pequefio de reglas potencialmente superpuestas (Kuhn,
et al. 2018). C5.0 utiliza el concepto de entropia para medir la pureza. La entropia de
una muestra de datos indica cuan mezclados son los valores de clase; el valor minimo
de 0 indica que la muestra es completamente homogénea, mientras que 1 indica la
cantidad maxima de desorden. La definicion de entropia se puede especificar en la

ecuacion 5, para un segmento dado de datos (S), el término c se refiere al nimero de
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diferentes niveles de clase y pi se refiere a la proporcion de valores que caen en el nivel

de clase i,

c
Entropy(S) = Z —p; log, (p;) (5)

I=1

Modelacién estadistica

Para el conjunto de datos se realizaron 30 submuestras aleatorias de la siguiente forma: 60%
para entrenamiento, 15% para validacion, 25% para testeo. Esto se realiz6 con el fin de
identificar el mejor tipo re-muestreo acorde al conjunto de datos en el estudio. Para medir el
desempefio de los algoritmos evaluados se considerd: el area bajo la curva ROC (Caracteristica
Operativa del Receptor), la sensibilidad, la especificidad y la precision mediante el estadistico

Kappa de Cohen aplicando una validacién cruzada de 5 veces (Feuerman and Miller, 2008).
Resultados y discusion
Caracteristicas del suelo bananero

Los resultados del analisis descriptivo (figura 1), indicaron importantes diferencias entre las
caracteristicas de los suelos de los lotes, ocurriendo suelos de textura franca a franco limosa,
suelos afectados ligeramente por sales (Lotes 1-5), asi como la variabilidad en los contenidos
de nutrimentos (fosforo y potasio) (figura 2) y las amplias diferencias en contenidos de calcio
y magnesio (figura 2). En algunos lotes el pH fue ligeramente méas alto que en otros, lo cual se
relaciond con altos niveles de Na y bajos niveles de Fe y Mn. Por otra parte, las caracteristicas
particulares del material parental de los suelos generan niveles muy altos de Ca, lo cual se asocia
con muy altas relaciones Ca/Mg; Ca/K (datos no mostrados) e incluso existen altas relaciones
Mg/K (datos no mostrados), que provocarian desbalance nutricional y dificultad en la absorcion

de estos elementos.

En la mayoria de los lotes predominan las texturas francas (FL/F — FL), con predominancia de
particulas con didmetro equivalente entre 2 y 50 um, con valores bajos de densidad aparente

(0,45 a 0.89 Mg.m), lo cual es de esperarse, ya que se trata de suelos de origen lacustrino, cuyo
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material parental le proporciona tal caracteristica. Por esta razdn, los valores de Porosidad Total
son bastante altos (63 a 78 %). Estas caracteristicas permiten que estos suelos tengan una tasa
de infiltracion moderada a moderadamente alta (Olivares et al. 2020). La Figura 2 esta
indicando la variabilidad que existe entre los lotes evaluados y que puede estar generando una

incidencia diferente de la MB.
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Figura 1. Diagramas de caja y antes y después de la normalizacion. (a) Concentracién de
algunas variables bajo estudio: ARC: arcilla (%); LIM: Limo (%); ARE: Arena (%); P: fosforo
(mg/kg); pH: reaccion del suelo; CE: conductividad eléctrica (ds/m); MO: materia organica
(%); Mn: manganeso (mg/kg); Fe: hierro (mg/kg); Zn: zinc (mg/kg); Cu: cobre (mg/kg); S:
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azufre (mg/kg). (b) Concentracion de lotes de bananos muestreados normalizados. En la figura

se presentan 50 muestras (o sitios de muestreo) como referencia.
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Figura 2. Mapa de calor generado a partir de datos de suelo de los lotes bananeros evaluados
en el 2016 y 2017, el cual representa los valores de concentracion de las variables de suelo
(color azul a amarillo) para el periodo de estudio.

Incidencia de la marchitez del banano (IMB)

El transcurso de la incidencia de la marchitez del banano en el sitio evaluado se presenta en la
figura 3, donde puede observarse que para el afio 2016, la mayor incidencia ocurrié en el lote
38 con 5.57%, y el menos afectado fue el lote 3 con 0.54%. Con relacion al afio2017, la mayor
proporcién de incidencia se registrd en el lote 36 con 8.47%, mientras que el lote 17 presento

una baja incidencia (0.11%).
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Figura 3. Transcurso de la incidencia de la marchitez del banano (IMB) durante el periodo
2016-2017 en la zona bananera.

Agrupamiento de las variables del suelo

En general, para los métodos UPGMA y K-means, los indices de validacion identificaron 2
conglomerados para el agrupamiento de las variables de suelo. Ambos métodos evaluados
sugieren que la conectividad mas baja para UPGMA fue de 4.77 y K-means de 8.80; y los
valores de silueta méas altos (UPGMA: 0.37; K-means: 0.35) se obtuvieron para k = 2. Sin
embargo, el indice de Dunn no fue sensible para identificar el niamero 6ptimo de
conglomerados, dando valores diferentes para los dos métodos de agrupamiento, Siendo 0.47
para UPGMA y de 0.44 para K-means.

Modelacion estadistica

Se observé que cuando no se utilizo algun tipo de remuestreo a los datos originales (Raw data
set) se obtuvieron, en general, valores bajos para cada uno de los criterios estadisticos usados
para medir el desempefio de los algoritmos aplicados en este estudio. EI uso de las técnicas de
remuestreo permitio obtener mejores resultados que al considerar los datos originales. Los
diferentes algoritmos y tipos de remuestreos utilizados en este estudio, se presentan en la tabla

1. En general, se observd un comportamiento similar en cuanto a que el remuestreo
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oversampling fue el que present6é una mayor area bajo la curva ROC para todos los algoritmos
evaluados. Ademas, se observé que el tipo de remuestreo ROSE mostré un menor desempefio
para el conjunto de datos y para los algoritmos evaluados, destacAndose por presentar, en
general, valores bajos del area bajo la curva ROC, tanto para el conjunto de validacion como el
de testeo, baja precision, baja sensibilidad y especificidad (Tabla 1). El algoritmo RF presentd,
en promedio, valores altos para cada uno de los criterios usados AUC: area bajo la curva ROC,
SN: sensibilidad, SP: especificidad y AC: precision; siendo este, el algoritmo con el mejor
desempefio respecto a los otros algoritmos usados en este trabajo. Por otra parte, los algoritmos
LDA, LSVM, RSVM y CART fueron algoritmos que presentaron, en promedio, valores bajos

en la mayoria de los criterios.

Tabla 1. Evaluacion del rendimiento de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico en las pruebas:
analisis discriminante lineal (LDA), arboles de clasificacion y regresion (CART), bosque aleatorio (RF),

algoritmo de arbol de decision (C5.0), maquinas de soporte vectorial con kernel lineal (LSVM) y maquin
de soporte vectorial con base radial (RSVM).

Modelos Remuestreo Sensibilidad  Especificidad Precision  Precision  Kappa
IC 95%
Raw dataset 0.00 0.82 0.61 (0.39-0.80) -0.21
LDA Oversampling 0.67 0.82 0.78 (0.56-0.93) 0.47
Undersampling 0.83 0.88 0.87 (0.66-0.97) 0.68
SMOTE 1.00 0.71 0.78 (0.56-0.93) 0.56
ROSE 0.33 0.82 0.70 (0.47-0.87) 0.17
Raw dataset 0.50 0.82 0.74 (0.52-0.90) 0.32
Oversampling 0.50 0.24 0.30 (0.13-0.53) -0.17
CART  Undersampling 0.50 0.82 0.74 (0.52-0.90) 0.32
SMOTE 1.00 0.65 0.74 (0.52-0.90) 0.49
ROSE 1.00 0.18 0.39 (0.20-0.61) 0.10
Raw sataset 0.50 0.88 0.78 (0.56-0.93) 0.0
RE Oversampling 0.83 0.71 0.74 (0.52-0.90) 0.44
Undersampling 1.00 1.00 1.00 (0.85-1.00) 1.00
SMOTE 1.00 0.88 091 (0.72-0.99) 0.80
ROSE 0.50 0.65 0.61 (0.39-0.80) 0.13
Raw dataset 0.50 0.82 0.74 (0.52-0.90) 0.32
C5.0  Oversampling 0.50 0.41 0.43 (0.23-0.66) -0.06
Undersampling 0.83 1.00 0.96 (0.78-1.00) 0.88
SMOTE 1.00 0.76 0.83 (0.61-0.95) 0.63
ROSE 0.67 0.65 0.65 (0.43-0.84) 0.26
LSVM  Raw dataset 0.33 0.53 0.48 (0.270.69) -0.11

as
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Oversampling 0.50 0.88 0.78 (0.56-0.93) 0.0
Undersampling 0.67 0.88 0.83 (0.61-0.95) 0.55
SMOTE 1.00 0.71 0.78 (0.56-0.93) 0.56
ROSE 0.33 0.82 0.70 (0.47-0.87) 0.17
Raw dataset 0.00 1.00 0.74 (0.52-0.90) 0.00
Oversampling 0.00 1.00 0.74 (0.52-0.90) 0.00
RSVM  Undersampling 0.50 0.88 0.78 (0.56-0.93) 0.40
SMOTE 0.83 0.82 0.83 (0.61-0.95) 0.59
ROSE 0.00 1.00 0.74 (0.52-0.90) 0.00

El &rea bajo la curva de la caracteristica operativa del receptor (ROC) de bosque aleatorio de
analisis discriminante lineal (figura 4a), bosque aleatorio (figura 4b) y maquinas vectoriales de
soporte de nucleo de funcién de base radial (figura 4f) fueron 0,80, 0,90 y 0,84,
respectivamente, con la técnica sintética de sobremuestreo minoritario (SMOTE). Mientras que
el algoritmo de arboles de clasificacion y regresion (figura 4c) y el algoritmo de arbol de
decision C5.0 (figura 4d) presentaron valores de area bajo la curva de 0,84 y 0,90,
respectivamente, con sobremuestreo aleatorio (ROSE). Por otro lado, el algoritmo de maquinas
vectoriales de soporte de kernel lineal (figura 4e) mostré un area bajo la curva de 0,81 con la
técnica de submuestreo. En general, el conjunto de datos sin procesar presentd valores bajos
para los modelos ajustados, lo que indica que es necesario considerar el enfoque de remuestreo

para nuestro conjunto de datos.

En nuestro estudio (Tabla 2), el algoritmo RF fue significativamente més preciso que el
algoritmo de arbol de decision C5.0 con valores de coeficiente de kappa de 1.0 y 0.88,
respectivamente, mediante la técnica de submuestreo (undersampling), asi mismo RF con la
técnica SMOTE obtuvo un coeficiente de Kappa de 0.80 para el conjunto de datos de prueba.
Las maquinas de vectores de soporte de kernel de funcion de base radial se desempefiaron mejor
que las maquinas de vector de soporte de kernel lineal y el algoritmo de arboles de clasificacion
y regresion. No hubo diferencia significativa entre SVM lineal y radial con SMOTE. Aunque
los resultados no fueron significativamente diferentes, la facilidad de construccion del modelo

fue mucho mayor para el bosque aleatorio que para las maquinas de vectores de soporte.
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En el algoritmo RF, solo se ajusta un parametro clave (nimero de arboles); Los modelos de
maquinas vectoriales de soporte deben ajustar al menos 4-5 pardmetros. Ademas, el significado
de algunos pardmetros es desconocido para los agricultores. Teniendo en cuenta la facilidad de
construccién del modelo, el RF es un mejor modelo para su uso en el diagnéstico de marchitez
en banano. ElI modelo arrojé que los suelos con alta incidencia de MB son salinos en
profundidad con pH < 7.2, mayor contenido de calcio (>16.000 mg/kg), zinc (>30 mg/kg) y
bajos contenidos de hierro (<13 mg/kg) y azufre (< 17 mg/kg). Los resultados de la incidencia
de la marchitez del banano (MB) coinciden con los reportados por Gonzalez (2003), quien
indica que la enfermedad se desarrolla en clima tropical y subtropical, con presencia de alta
humedad y suelos con mal drenaje, con fuertes desequilibrios nutricionales. Cuando no hay
aireacion, la infeccidn se produce en las raices sanas por encontrar un exceso perjudicial de
anhidrido carbdnico originado por la respiracion, y aunque la raiz principal es poco afectada,

las raicillas laterales se enferman y quedan destruidas.

Por otra parte, Martinez et al. (2016) establecieron que las variables mas relacionadas con la
incidencia de la marchitez del banano en la zona de estudio son las relacionadas con la
granulometria, conductividad eléctrica, carbono orgéanico, nitrégeno total, contenidos de

fosforo, calcio y magnesio intercambiables y la relacion calcio — magnesio.
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Figura 4. Curvas de caracteristicas operativas del receptor (ROC) de analisis discriminante
lineal (A), bosque aleatorio (B), arboles de clasificacion y regresion (C), algoritmo de arbol de
decision C5.0 (D), maquinas de soporte vectoriales con kernel lineal (E) y maquinas de soporte
vectoriales con kernel de base radial (F) para la sensibilidad y especificidad en la clasificacion
de zonas de marchitez del banano con las técnicas de remuestreo evaluados.
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Tabla 2. Resultados de Sensibilidad, Especificidad, Precision, el intervalo de confianza del
95% vy el estadistico Kappa para los algoritmos de clasificacion utilizando el criterio kappa
(Kappa> 0,60) en las bases de datos original y de prueba.

Sensibilidad  Especificidad Exactitud Exactitud 1C 95% Kappa
. Meétodo de
§
Algoritmos® . esteo TD RD TD RD TD RD ™ RD D RD
RF Under 100 100 100 094 100 096 (0.85-1.00) (0.89-0.99) 100 091
Sampling
C5.0 Under 083 096 100 098 096 097 (0.78-1.00) (0.91-1.00) 088 094
Sampling
RF SMOTE 100 092 08 080 091 083 (0.72-0.99) (0.73-091) 080  0.65
LDA Under 083 083 088 076 087 078 (0.66-0.97) (0.67-0.87) 068 054
Sampling
C5.0 SMOTE 100 088 076 074 083 078 (0.61-0.95) (0.67-0.87) 063 055

§ Algoritmos con kappa >0.60. TD: Conjunto de datos de prueba; RD: Conjunto de datos sin procesar.

La incidencia de esta enfermedad es usualmente baja, aunque hasta el 60% de una plantacion
puede ser afectada. Ya que la marchitez puede ser confundida facilmente con el marchitamiento
por Fusarium, a menudo no es posible para el productor bananero distinguir entre las dos
enfermedades. En las regiones afectadas por el marchitamiento por Fusarium, por lo tanto, la

ocurrencia de la marchitez del banano puede ser subestimada.

En este estudio, se observd que el método de remuestreo ROSE presentd valores bajos de los
criterios usados tales como: area bajo la curva ROC, sensibilidad, especificidad y precision,
esto puede deberse a que este tipo de remuestreo genera datos sintéticos que distan a la realidad
de los datos tomados en campo (Lunardon et al. 2014). Los algoritmos como RF y las maquinas
de soporte vectorial con kernel radial (RSVM) se usan generalmente cuando las clases de una
variable no pueden ser separables linealmente (Bauckhage, 2019). En nuestro trabajo, se
observo que los algoritmos que presentaron un mejor desempefio fueron los que permitian una
separacion no lineal de las clases de IMB (RF y RSVM). Esto indicaria que las clases de IMB
deberian ser abordadas desde un enfoque no separable linealmente. Por otra parte, en nuestro
trabajo se observo que el desempefio mas bajo lo presentaron los algoritmos LDA y RSVM,;

siendo estos algoritmos cominmente usados cuando las clases son separables linealmente.
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Estos resultados son similares a los reportados por Gémez Selvaraj et al. (2020), quienes
establecen que modelos de Machine Learning basados en imagenes aéreas tienen un gran
potencial para proporcionar un sistema de apoyo a la toma de decisiones para las principales
enfermedades del banano en Africa. También, el estudio desarrollado por Ye et al. (2020)
concluy6 que el clasificador de RF fue el mas adecuado para la identificacién y mapeo de la
enfermedad del marchitamiento por Fusarium del banano a partir de imagenes de deteccion
remota basadas en el uso de Vehiculos Aéreos No Tripulados. La maquina de soporte vectorial
(SVM), el Random Forest (RF) y el algoritmo basado en redes neuronales artificiales (ANN)
han sido usados por Ye et al. (2020) y Aruraj et al. (2019) para identificar ubicaciones que

estaban infestadas o no infestadas con marchitez por Fusarium.
Conclusiones

Se evidencio que el algoritmo Random Forest (RF) permitio clasificar la incidencia de
marchitez en suelos lacustrinos de Venezuela con buena precision, es decir, puede ser una
herramienta eficaz para la toma de decisiones en campo. Ademas, la utilizacion de informacion
de suelo en zonas bananeras de Venezuela permitid identificar lotes con alta y baja incidencia
de la marchitez del banano a través de un algoritmo de aprendizaje automatico como RF. El
modelo arrojo que los suelos con alta incidencia de MB son salinos en profundidad con pH <
7.2, mayor contenido de calcio y zinc con bajos contenidos de hierro y azufre. Este estudio,
permitiria evidenciar que, se podria anticipar la predisposicion al desarrollo de la enfermedad

identificando las caracteristicas del suelo de una finca bananera.

Obtener informacién relevante a partir de los datos, no solo podria ayudar a mejorar la
experiencia del agricultor, sino también a tomar decisiones pertinentes desde las primeras etapas
de la aparicion de los sintomas a campo. En este sentido, los algoritmos aqui evaluados
permitirian analizar, interpretar y predecir futuros escenarios que ayudan a prevenir y reducir

la carga de enfermedades en lotes de banano de Venezuela y su impacto en la produccion.
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