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Abstract

This paper proposes an expert system based on balplistic model of bayesian
network for diagnosis of plagues and diseases pfragus, using a likelihood
propagation technique based on the messages padgoithm of Kim and Peatrl, it
allows the nodes updating in the diagnosis netwaykreaching results with a short
difference margin with an exact calculus of joinblpability distribution using an
Enumeration algorithm. In addition, the system lieao establish consistent results
according to the conventional patterns of eachqughic germ and its manifestations.
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Resumen

Este articulo propone un sistema experto basads srodelo probabilistico de redes
Bayesianas para el diagnostico de plagas y enfexesddel espéarrago, el cual, hace
uso de la técnica de propagacion de certeza basaelaalgoritmo de paso de mensajes
de Kim y Pearl para la actualizacién de nodos detér la red de diagndéstico. De esta
manera se logra alcanzar resultados con un margafifefencia de centésimas con
respecto al célculo exacto obtenido con la tabladid&ibucion conjunta completa

usando un algoritmo de Enumeracion. Ademas, etrsstexperto logra establecer
resultados coherentes de acuerdo a los patronegercmaonales de cada germen
patogeno del esparrago y sus manifestaciones.

Palabras clavesDistribucién de probabilidad conjunta, Probabilidadicional,
Teorema de Bayes.



INTRODUCCION
La produccion de cultivos agroindustriales se Istovsiempre diezmada por el ataque
de plagas o el padecimiento de enfermedades em lpagte de toda la produccién del
cultivo agricola, conllevando esto siempre a granmgdidas econdmicas en las
empresas agroindustriales, en donde se pierdedaga@neas de cultivos azotadas por
alguna anomalia que en muchos casos pudo habexsidda si se detectaba con
anterioridad. El diagndstico de enfermedades oaglag lleva a cabo a través del
monitoreo de las plantaciones de cultivo, en datadbjetivo es detectar anomalias
presentes sobre las plantas, como por ejemplostsdicos, presencia de pustulas en
alguna parte de la planta, presencia de insectga®) entre otros. Asi, teniendo un
conjunto de sintomas visibles dentro del ambiertdanopo de cultivo se puede realizar
un diagndstico que permitird tomar las medidassa@Es y adecuadas para minimizar
el dafio sobre los cultivos.
En este contexto el trabajo aborda un problemacésue enfocandose en el
diagndstico de enfermedades y plagas para el pimdel esparrago. El esparrago es
un producto agroindustrial de gran consumo, y @siocotros productos
agroindustriales, tienen un tratamiento especalgcuado para lograr su cosecha. Este
producto resulta normalmente afectado por muchi@sreadades como la roya,
estemfiliosis, etc.; y plagas como el gusano delata, entre otros. Esto depende
muchas veces de las condiciones ambientales gésoelo del lugar de cultivo. Dado
que las plagas y enfermedades se presentan eoriuleias caracteristicas del lugar de
cultivo, tenemos que no todos los lugares de amdttendran las mismas enfermedades
o plagas, o al menos no con el mismo nivel de peae
Por afios, el diagnostico de enfermedades ha ver@ddo un tema de interés en el area
computacional de la inteligencia artificial. Sistsrexpertos como MYCIN en la
década de 1970 para el diagnéstico de enfermedadassangre, fueron pioneros en
esta rama. Desde esa época hasta la actualidaistiemas expertos han evolucionado
en muchos aspectos tales como: el modo de inferanterfaces de usuario,
representacion de la base de conocimiento, etowim@ados en [2]. Muchos modelos
han sido presentados paradzonamiento” de los computadores a fin de lograr un
diagndstico efectivo. Uno de los modos de razonaimigue se usaron en un primer
momento fue el basado en la l6gica de primer ocderuna base de conocimiento
construido con multiples reglas logicas.
Muchos sistemas expertos basados en reglas hadesdaollados. En [5] se presenta
un sistema experto para el diagnostico de plarssadm en la observacion visual de
sintomas, el cual puede diagnosticar diferentestagénfecciosos presentes en las
plantas; los resultados logrados son buenos, diao, son muy genéricos. [6]
desarrollé un sistema experto basado en reglasspdragndstico de plagas,
enfermedades y desordenes para el mango, asi njigmoopone el disefio e
implementacion de JAPIEST, un sistema de inteligeimtegral para el diagndstico de
enfermedades y pestes del tomate. En [8] se peesardistema experto basado en
reglas para el diagnéstico de enfermedades y pastelsntaciones de olivo.
Puesto que los resultados de inferir en base agasgh infalibles, la desventaja radica
en que es necesario tener todas las reglas paga @edtuar la inferencia, algo que no
es posible en la realidad en problemas como ladétede anomalias del esparrago,
puesto que podemos observar sélo unos cuantosnsisittel total que representa a una
enfermedad o plaga. A los sintomas visibles daitdgron ambiente se les denomina
evidencia.
Por ello, una de las soluciones a dicho probleraaftiablecer un modelo
probabilistico, en donde todas las enfermedadé@#gnsas tenian inicialmente un valor



de probabilidad que representaba el nivel de possen el entorno, llamada
prevalencia. En este otro enfoque, si bien esocggrtestablecian reglas logicas para
relacionar los sintomas con enfermedades, éstabauecian al modelo de inferencia
de la l6gica de primer orden, dado que no respetiaisareglas de inferencia sino que
las quebrantaban. A pesar de ello, los resultader®h mayoritariamente satisfactorios
dado que las prevalencias permitian adaptar el lmo@tconocimiento a un entorno
especifico.

La red Bayesiana es un modelo probabilistico basad® teorema de Bayes y que
establece una relacion entre sintomas y enfermsaaédiante la construcciéon de la
base de conocimiento en un grafo, en donde losspaldres representan a los efectos y
los nodos hijos a las causas, teniendo asi, unictangle reglas implicitamente
representando el modo causa-efecto, de nodo higala padre (para mayor detalle ver
[2] y [4]). Este tipo de grafo se le denomina reddihgndstico, puesto que posibilita
mantener informacion que es necesaria para lotgetuar una inferencia sobre el grafo
y obtener un diagnostico resultante. Si bien elefogdrobabilistico es la parte principal
del sistema experto presentado, es necesarioaeatizoroceso previo a su
construccion, la seleccion adecuada de un confilmmintomas para cada enfermedad y
plaga del esparrago. Quiza, pareceria l6gico estabbomo un conjunto de sintomas
para una enfermedad determinada, a todos los sistque se hayan presentado cuando
ocurrio una enfermedad en el pasado. Sin embaeglizar la seleccion de este modo

no seria lo adecuado, por la existencia de dosriectlasensibilidad y la especificidad,

gue seran explicadas mas adelante. Luego de selale los sintomas viene la
construccion del grafo, considerando la repres@nmate una red de diagnéstico.
Posteriormente el motor de inferencia del sistexp&to realiza su trabajo de inferir un
diagnostico, para lo cual hace uso del algoritmpa® de mensajes propuesto por Kim
y Pearl en [1] y presentado también en [2].

El resto del documento se organiza de la siguimateera. En la seccién 2, se explica
brevemente la teoria del modelo probabilisticogmtslo, en la seccion 3 se presentan
los experimentos y resultados obtenidos, finalmesrtda seccion 4 mostramos nuestras
conclusiones.

FUNDAMENTO TEORICO
2.1 Red Bayesiana
La red Bayesiana de tipo causal [2], es el conjdeteintomas y causas (enfermedades)
representadas por un nodo, en donde el sentidasd@istas denotan una relaciéon
directa entre efecto-causa. En la figura 1 podevhgsrvar una red de tipo causal, en
donde la evidencia proviene normalmente de los :istdidomas, y en donde se trata de
determinar cuales enfermedades representan migeisentomas observados.

Enfermedad

P(TS=1) P(TPR=0)

Figura 1: Ejemplo de una Red Bayesiana de diagrmysth donde los nodos
sombreados representan la evidencia y cada ureuigatabla de probabilidad
condicional conocido como CPT.



En la figura 1 por razones de simplicidad usarevanisbles para denotar a alguna
enfermedad o sintoma. El nod& ‘representa a la enfermedad del esparrago conocida
como Roya, mientras que los sintomas Tallo Se@allg con PuUstulas Rojizas son
representados comdS'’ y “ TPR’ respectivamente. En la figura 1 se observa q& “

y “TPR’ han sido evidenciadas, confirmando la preseneidallo Secd’(TS=1) y la
ausencia de Tallo con Pustulas RojiP@EPR=0). Ahora podemos estimar la
probabilidad de que aparezca Roya dada las dosrevas anteriores, como se expresa
en la consultaP(R=1 | TS=1, TPR=0).

La notacion que se presenta en este informe adertzs variables o nodos, como en la
figura 1 y tablas de resultados, se basan enfexeneias de [4] y [2].

2.2 Sensibilidad y especificidad
La sensibilidad es la probabilidad que indica umraatacion entre la aparicién de la
enfermedad y la aparicion del sintoma. La espéd#tcen cambio, es la probabilidad
de no tener el sintoma, cuando no esta la enfean@éaente. Ambos valores son
indispensables para poder representar clarameateniermedad. De esta manera, en la
figura 2 se muestra los niveles de especificidadnsibilidad de lo sintomas de la
Estemfiliosis del esparrago que veremos mas adetamia seccion de experimentos.

RS TPN TCP PC
B Sensibiilidad 0.836 0.823 0.82 0.849
O Especificidad 0.862 0.909 0.931 0.826

Figura 2: Niveles de sensibilidad y especificidadas sintomas de la Estemfiliosis

Dicho de otro modo, la sensibilidad es un valomtitetivo, entre cero y uno, que
explica el nivel de relacion entre aparicion-sirdcaparicion-enfermedad, es decir,
cuanta probabilidad hay de que al aparecer dictiorag, aparecera la enfermedad.
Por otro lado, la especificidad es un valor cuatitib, entre cero y uno, que explica el
nivel de relacion entre ausencia-sintoma auseméeraedad, indicando la
probabilidad de que al no existir el sintoma, narepca la enfermedad.

Para realizar una seleccion adecuada de sintoreaexgliquen acertadamente la
aparicion de una enfermedad, es necesario selec@ortomas cuya relacion de
sensibilidad y especificidad con respecto a unarerddad o plaga sea elevada. Témese
en cuenta que mientras mas alta sea la relacignmbagior seguridad de que los
resultados seran idoneos. Considerar niveles dabdetad y especificidad por debajo
de 70% no es muy recomendable.

2.3. Inferencia de la Red Bayesiana
Como hemos mencionado, el proceso de inferenciabseado en el algoritmo de paso
de mensajes de Kim y Pearl [1], explicado tambref2g el cual, es similar al de
inferencia por enumeracion, sin embargo considecamunicacion bidireccional, es
decir de padres a hijos y viceversa, lo que perestablecer razonamiento de
diagnostico como de prediccion. Por otro lado)gdritmo almacena valores parciales
en base a los mensajasy A, recibidos de los nodos padres e hijos respectnén



[2]. Esto permite realizar un pre-calculo de prolidddes, lo que permite ahorrar
tiempo para la siguiente vez en el que se tengaegliear esta tarea.

A continuacion describiremos los valores usadoal @tgoritmo de inferencia, teniendo
en cuenta que un nodo actdaiene un conjunto de padr&sy un conjunto de hijo¥.

2.3.1 Probabilidad
Es el valor que se usa para realizar un diagnoSiembtiene a través de la
contribucién de cada enlace saliente del nodo h&saecir por el conjunto de nodos
hijos.

A)=PEIX) ()

DondeYI/EX es toda la evidencia conectad¥, aa traves de sus padres, excefito

2.3.2 Probabilidad
Es el valor que da soporte a la inferencia predgicly es la contribucion de cada enlace
entrante &, es decir, los padres de

”X(Ui):P(UilEUi/X) (6)

Donde E, ,, son todas las evidencias conectadls aon excepcion, a traves de

2.3.3 Mensaje.
El nodo actuakK calcula nuevos mensajes para enviarlos a caddeaisos padres. En
este caso la propagacion del mensaje se realizbaje hacia arriba.

A () = A()ﬁ)zukm P(x |ul""'un)[| 7T, (uy) (7)

2.3.4 Mensaja
El nodoX calcula los nuevos mensajes para enviarlos aifss h

l .s1 el valor de evidencia x; es entero
0 .51 la evidencia es para cualquier otro valor x;

o HJ-’ -".J:-""S-',-h.l.rru zlu R ¥ {Ijl'r-'r"lr'r] """ Ur ':I l_[.l X f“"}]

Ty, () = (8)

Esto mantiene actualizado a sus nodos padres speate a la propagacion de
evidencia via X.

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS
Para la realizacion de pruebas, se emplearon esdistttas usuales (sintomas) de las
enfermedades del esparrago. Los datos fueron ekegahun las caracteristicas
comunes de cada enfermedad.
De esta manera, para un campo de cultivo denomiarddiono A, se modelo la red
Bayesiana que se muestra en la figura 3.
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Figura 3: Red Bayesiana de diagndstico modeladaedantorno A

Enfermedad Consideracion en el entorno
Roya 285 %
Estemfiliosis 13.6 %
Fusariosis 13.8 %
Botritis 9.44 %

Tabla 1: Se muestra la prevalencia de las enferdesdaonsideradas paraestorno A

Como se muestra en la figura 3, hay ciertos sirdoque influyen en mas de una

enfermedad. En la tabla 1, se muestra la prevaeateilas enfermedades consideradas
para el entorno A.

P(E=1) = 0.136  => P(E=0) = 0.864
P(PC=1|E=1)=0.849 = P(PC=0|E=1)= 0.151
P(PC=1|E=0)=0.174 = P(PC=0|E=0) = 0.826
P(TCP=1|E=1)=0.802 = P(TCP=0 |E=1)=0.198
P(TCP=1| E=0)=0.069 = P(TCP=0 | E=0)= 0.931
P(RS=1|E=1)=0.836 — P(RS=0|E=1)= 0.164
P(RS=1|E=0)=0.138 = P(RS=0 | E=0) = 0.862
P(TPN=1|E=1) = 0.823 = P(TPN=0|E=1) = 0.177
P(TPN=1| E=0) = 0.091 = P(TPN=0 | E=0) = 0.909

Tabla 2: Se muestra los niveles de sensibilidaspgaficidad de los sintomas para la
enfermedad Estemfiliosis (E). Cuando E=0, indicseagia de la enfermedad
Estemfiliosis, E=1 indica presencia de la enferrdedato cumple para los demas

casos.
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Figura 4: Muestra la sensibilidad y especificidadgercentaje, de los sintomas tipicos
de la Estemfiliosis asi como la suma de sensililidaspecificidad para cada sintoma.



Sintoma/ 0 N N o
Enfermedad Roya (%) | Estemfiliosis (%) Fusariosis (%) | Botritis(%)
Tallo seco 4,78 0.58 1.17 0.33
Tallo con pistulas 5 ;4 0.58 1.17 0.33
rojizas
Tallo con manchas  , 44 0.58 1.17 0.33
elipticas
Raices secas 1.75 2.96 4.86 0.33
Tallo con pustulas 5 g, 3.91 1.17 0.33
negras
Tallo pélido 0.84 4.42 3.92 0.33
Hojas rojizas 1.62 0.58 1.17 1.73
Pérdida de 0.84 2.49 1.17 0.33
cladiodos
Plumeros 0.84 0.58 4.24 0.33
plateados
Hojas marchitadas 0.84 0.58 1.81 0.33
Raices podridas 0.84 0.58 3.04 0.33
Plumeros 0.84 0.58 117 2.34
amarillentos
Turién con
podredumbre 0.84 0.58 1.17 3.08
blanda
Fieltro grisaceo 0.84 0.58 1.17 2.93

Tabla 3: Niveles de presencia para cada enfermedad, la presencia de un sintoma en
el entorno A.

Estemfiliosis (E)

TCP TPN RS PC

Figura 5: Muestra el nivel de presencia (en pogjehte la enfermedad Estemfiliosis
cuando aparece un determinado sintoma que estéoreldo con la enfermedad.

Eﬁ]l‘gtr(r)nrgzzld Roya (%) | Estemfiliosis (%) | Fusariosis (%) | Botritis(%)
TS, TPR 23.95 0.58 1.17 0.33
TS, TME 12.82 0.58 1.17 0.33

TPR, TME 13.44 0.58 1.17 0.33
TS, TPR, TME 56.7 0.58 1.17 0.33

Tabla 4: Dada la presencia de sintomas excluswda enfermedad Roya, se muestran
los resultados en el diagnéstico general.

En la tabla 2, se muestra la relacion de sensdtilidespecificidad de los sintomas
relacionados a la Estemfiliosis, la figura 4 aclaralea presentando la sensibilidad,



especificidad y la suma de ambas; que represearaifente el grado de interrelacion
entre el sintoma y la enfermedad.

En la tabla 3, se muestran los resultados de d&igaodado algin sintoma presentado,
logrando obtener resultados acordes con la relasitme al nivel de sensibilidad y
especificidad que tiene un sintoma con la enferohdélar ejemplo, puede observarse
que la enfermedad Estemfiliosis obtiene un alte@uaje de presencia cuando se
manifiesta el sintoma de tallo palido, cuya sumaidel de sensibilidad y especificidad
es la mas alta entre los otros sintomas de la Ebteis (ver figura 4). La figura 5
muestra el nivel de presencia de la Estemfilioadodun sintoma propio de ésta, y
pueden observarse las figuras 4 y 5 en donde seiapa relacion directamente
proporcional entre la suma de sensibilidad y efipgtad con la probabilidad de
aparicion de la enfermedad Estemfiliosis.

En la tabla 4, se muestra un diagnéstico, preseéatan conjunto de sintomas, todos
pertenecientes a la enfermedad de la Roya. Puesgevalose que ningun sintoma afecta
a otras enfermedades, salvo a la Roya, puestoogqusirgomas exclusivos de esta
enfermedad; ademas el nivel de presencia de la Ruoj@segun la combinacion dada
de sintomas.

CONCLUSIONES

Los sintomas con baja especificidad y sensibilidadndo no son visibles,
permiten establecer mucha mas duda de que la esdachpueda aparecer, alin
teniendo sintomas con altas sensibilidades visiplasello es recomendable usar
siempre sintomas que traten de caracterizar erjormposible a una enfermedad,
teniendo altas sensibilidades y especificidades fgarer mucha mas precision a la hora
de responder una consulta. Ello requiere que koslies estadisticos acerca del entorno
donde se va a implantar el sistema, tengan mugtfaabdidad en los datos, acerca de
experiencias pasadas, entre las relaciones detosnss y la enfermedad (o
enfermedades).

El sistema es totalmente ajustable a cualquiermtaon el estudio estadistico
de sintomas y enfermedades correspondientes. &stote adaptar los resultados de
diagndstico al mismo lugar en donde se implantbs&tma, lo cual es muy ventajoso
puesto que los resultados llegan a ser mas fiatilebestudio estadistico del entorno es
correcto.
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