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1. Introduccion

La PPS se desarroll6 en el marco del proyecto de Investigacion de la
Universidad Nacional Arturo Jauretche UNAJ INVESTIGA 2020 (Codigo del
Proyecto 80020200300027UJ y Resolucion Rectoral N° 183/21 de fecha
29/06/2018), cuyo titulo es “Tecnologias de loT y aprendizaje automatico para la
solucién de problemas en el medio productivo y el cuidado del medio ambiente”
dirigida por el Mg. Ing. Jorge Osio.

La propuesta de trabajo se enfocd en el desarrollo de una aplicacion de
software encargada de analizar una gran cantidad de datos almacenados en una
base de datos provenientes de variables fisicas medidas a los largo del tiempo en
invernaderos. Luego se realizd el entrenamiento de una serie de algoritmos de
aprendizaje automatico para la posterior toma de decisiones en relacion al estado
del cultivo y el control de riego, iluminacién y ventilacibn en funcion de los
resultados.

El analisis de datos de forma automatica brinda informacion relevante para la
toma de decisiones y el control de determinados parametros, de manera tal que un
sistema sea capaz de conocer por si solo el estado de su entorno e interactuar con
él segun la informacion recolectada.

Para llevar a cabo el desarrollo del algoritmo, se utilizé la Inteligencia Artificial
(IA) para poder automatizar la toma de decisiones y la resolucion de problemas.
Esto implica utilizar técnicas de Machine Learning (Aprendizaje Automatico) .

Los avances en IA han impulsado el uso de Big Data debido a su habilidad
para procesar enormes cantidades de datos y proporcionar ventajas
comunicacionales, comerciales y empresariales, que la han llevado a posicionarse
como la tecnologia esencial de las proximas décadas.

La IA esta presente, por ejemplo, en los dispositivos cotidianos a través de
bots o aplicaciones para movil. El objetivo de cada una es hacer mas facil la vida de

las personas.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos generales

El objetivo principal de la PPS fue desarrollar una aplicacién a través
de la cual se realice el procesamiento de datos provenientes de parametros
de un invernadero utilizando Machine Learning, aplicando al procesamiento
de los datos, ademas de investigar el uso de la Inteligencia Artificial en

ciencias de la computacion.

1.3.2 Objetivos especificos

La idea principal es que, a partir de investigaciones y estudios
especializados en la inteligencia artificial, se pueda llegar a desarrollar e
implementar una solucion para los cuidados de una huerta.

Para poder alcanzar ese objetivo principal y optimizar la gestion de un
invernadero, es esencial abordar y prevenir diversas situaciones que pueden
afectar el desarrollo de las plantas. Estas situaciones incluyen la escasez de
nutrientes necesarios, la falta de riego o iluminacién adecuados, asi como las
variaciones extremas de temperatura, entre otras variables criticas.

La implementacion de un sistema de monitoreo ambiental se presenta
como una solucién integral. Este sistema se encargaria de medir y registrar
las condiciones del habitat, permitiendo anticipar y gestionar cualquier
anomalia que pueda comprometer la integridad de las plantas. A
continuacion, se detallan los hitos necesarios para lograr nuestro objetivo
principal:

e Analizar los distintos tipos de aprendizaje automatico e
investigacion de los diferentes usos de las mismas. Fue
indispensable comprender los conceptos basicos para poder
desarrollar un sistema, por lo cual, la primera tarea consistiéo en la
busqueda de material bibliografico para adquirir los conocimientos

necesarios.
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Analizar metodologias utilizadas para la toma de decisiones
mediante procesamiento de parametros en un invernadero
aplicando Machine Learning. El primer paso fue recolectar la
informacion sobre los métodos utilizados para este tipo de tareas
aplicados al contexto de un invernadero, teniendo en cuenta las
distintas variables que tiene el mismo.

Crear un dataset (Conjunto de datos) de parametros de
huertas/invernaderos, que seran provistas a la red para su
entrenamiento y posterior toma de decisiones sobre el
accionamiento de los actuadores tipicos para el riego e
iluminacién. Para poder entrenar la red neuronal fue necesario la
creacion de un dataset adecuado con las variables que se pueden dar
en un invernadero y las que eso conlleva. Para ello, fue necesaria una
base de datos que contenga las imagenes que se utilizaran para el
entrenamiento del sistema.

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico capaz de
analizar los datos de invernaderos y detectar anomalias y tomar
decisiones en base de datos. Luego se desarrollé un sistema capaz
de aprender, procesar y tomar decisiones a partir de las imagenes que
se le presentan. Lo cual ayudd a prevenir situaciones que pudieran
poner en peligro a las plantas del invernadero.

Comparar modelos utilizados y determinar cual es el mas
adecuado para este tipo de aplicaciones. Asi fue posible determinar
cual era el mas eficiente para este tipo de aplicaciones teniendo en
cuenta los resultados.

Testear la aplicacion desarrollada y analizar los resultados. Fue
necesario comprobar que la aplicacion sea capaz de obtener
resultados correctos y que sea verdaderamente util.

Probar la aplicacion a través de un sistema embebido en un
ambiente real. Se corroboré que la aplicacién no solo era capaz de
funcionar en un sistema cerrado, con datos preparados, sino también

en un ambiente real, con datos reales.
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2. Marco teorico

2.1 Inteligencia Artificial

El concepto de IA surgiéo en la década de 1950 como consecuencia de
intentar hacer que las computadoras fueran capaces de “pensar” por si mismas. En
un principio, consistia en sets de instrucciones gigantes que permitian a las
computadoras resolver problemas complejos pero no podian “aprender” a solucionar
nuevos problemas a partir de los anteriores.

Esta incapacidad de aprender por si mismas que tenian las inteligencias llevo
al surgimiento de Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL).

Ambos son subcampos de la inteligencia artificial (aunque se suelen
confundir y pensar que son lo mismo). “Deep Learning” es un subcampo de ML y, a
su vez, ML es un subcampo de la inteligencia artificial, como se muestra en la figura
1:

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deap
learning

Figura 1. Inteligencia artificial, Machine Learning v Deep Learning

hitps 2 Wp.Com cdn-imaages-1 medium.con
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2.2 Machine Learning

Machine Learning (ML) es un paradigma de programacion que surge como
respuesta a si una computadora es capaz de aprender por su cuenta como resolver
nuevos y complejos problemas sin la necesidad de que un programador escriba las
instrucciones que debe seguir para llegar a una respuesta correcta. Esta rama de la
programacion esta directamente relacionada con la estadistica, ya que lo que se
logra es que una computadora sea capaz de detectar patrones estudiando los datos
proporcionados por el programador. De esta forma se puede predecir resultados e
identificar resultados inesperados o errados. Pero jcomo logra una computadora
aprender a reconocer patrones?

En la programacion clasica, un desarrollador escribe las reglas que debe
seguir la computadora para obtener unos resultados. Pero en ML, funciona al revés
ya que se busca encontrar esas reglas a partir de un set de respuestas. Se
presentan una gran cantidad de datos para instruir al sistema a reconocer patrones
entre aquellos y asi llegar a las reglas pertinentes. Esto es posible gracias a la
capacidad de calculo que tienen las computadoras que procesan las grandes
cantidades de datos que se requiere para que el sistema de ML aprenda a identificar
los patrones entre todos los datos. Para lograr esto hay varios tipos de ML, las mas

conocidas son: el aprendizaje supervisado y el no supervisado.

2.2.1 Aprendizaje supervisado

Este se basa en entrenar al algoritmo con un set de datos que incluyen
las respuestas, comunmente llamadas etiquetas (labels en inglés).

Un ejemplo de este tipo de aprendizaje seria un programa para pasar
de grados Celsius a Fahrenheit. En la programacion tradicional, lo normal
seria una funcién que reciba por parametro los grados C°, lo multiplique por

1.8 y le sume 32 para obtener el equivalente en F°.
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Esto funciona diferente en Machine Learning.
Lo principal es tener dos conjuntos de datos, uno con los valores principales y
otros con las respuestas, uno con los grados celsius y otro en grados

fahrenheit. Ver la siguiente tabla:

Grados Celsius Grados Fahrenheit

0 32
32 89,6
100 212
58 136,4
10 50
86 186,6

A partir de esta tabla de conversiones, se intenta “entrenar” al
algoritmo, ajustando el coeficiente del mismo para que pueda estimar una
respuesta lo mas cercana posible a los valores originales. Al final, el
algoritmo sera capaz de calcular otros datos que no aparezcan en el set de
datos original.

Hay varios algoritmos que pertenecen a este tipo de ML, como pueden

ser: k-Nearest Neighbor, Linear Regression, Logistic Regression, entre otros.

2.2.2 Aprendizaje no supervisado

Aca los datos no estan etiquetados sino que se utiliza un algoritmo
para separarlos y agruparlos segun tengan cosas en comun. Por ejemplo, en
una pagina web de musica se detecta que los hombres de entre 16 - 18 afios
prefieren escuchar rock nacional mientras que los de entre 40 - 50 afios
escuchan rock de los 80 's. Estas agrupaciones se conocen como “clusters” y
el algoritmo las forma sin ayuda, sélo requiere encontrar las conexiones entre

los distintos tipos de datos.
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2.2.3 Aprendizaje por esfuerzo

En estd metodologia, el algoritmo intenta encontrar los resultados
correctos sin saber cual es la respuestas. Para esto, un “agente” interactua
con el entorno para poder alcanzar el resultado correcto. De ser asi, obtiene
una recompensa o positiva o una negativa. Por cada ciclo en este bucle, el
agente va a cambiar de estado, en el que actualizara su conocimiento y asi

sucesivamente

2.3 Deep Learning

Deep learning (DL), o “aprendizaje profundo” en espafiol, es un subcampo de
Machine Learning, comunmente utilizado para el reconocimiento de imagenes,
voces o inclusive para predicciones. El término profundo viene por las capas de
procesamiento que lo componen y que son las responsables de que la maquina
aprenda a través de los datos que le son administrados.

DL implementa un sistema de capas compuestas por “neuronas”, llamado
‘redes neuronales”, cuyo nombre viene de la biologia debido a que el
funcionamiento es similar. Se busca que el algoritmo sea capaz de aprender de
forma automatica; gracias a las capas que componen la red que, al ser alimentadas
por enormes cantidades de datos, pueden aprender de ellos.

La capa de entrada se encarga de recibir los primeros datos, procesarlos y
enviarlos a los nodos que componen las capas ocultas, o “hidden layers”, en inglés.
Dichos nodos procesan nuevamente la informacion y la van enviando a los
subsecuentes nodos pertenecientes a la misma seccion, segun corresponda, hasta
llegar a la ultima instancia (“la capa de salida”). Una vez ahi, los datos son tratados
una vez mas y ,asi, generan un resultado. Todo esto es lo que compone una red

neuronal; como puede verse cdmo se muestra en la figura 2:

10
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input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 2. Modelo de algoritmo de Deep Learning
Fuente: Recuperado de
itps:/ftowardsdatascience.com/building-a-deep-learning-mode

i = AT
248cal148a3/

Al principio, las capas que componen la red tienen un parametro (conocido
como “peso”) con un valor inicial asignado al azar. Para poder aprender, ellas
reciben grandes cantidades de datos que son procesados para poder ajustar los
pesos de cada neurona y enviar el resultado a la siguiente capa, y asi
sucesivamente, hasta obtener un resultado final.

Es posible que una red neuronal esté compuesta por cientos de capas, por lo
que se puede llegar a tener cientos de miles de parametros. Entonces, encontrar un
valor correcto para todas puede parecer imposible, sobre todo pensando que el
cambio de una capa puede afectar a la siguiente y, por consiguiente, a toda la red.

Cuantas mas capas compongan la red neuronal, mas acertado sera el
resultado final; razén por lo cual es necesario también tener una gran cantidad de
datos para entrenar cada una. Por esto, es necesario contar con una gran
capacidad de procesamiento de GPU para ser capaz de procesar todos los datos
que requiere una red y asi llegar a los valores correctos, o los mas aproximados, en

todas y cada una las capas.

11
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2.3.1 Diferencias con ML

Tanto ML como DL intentan imitar la forma en la que aprende el
cerebro humano a distinguir patrones, s6lo que a un nivel mucho mayor al ser
capaces de analizar miles de datos en cuestion de segundos. A pesar de
esto, no son iguales debido a que difieren en su forma de aprendizaje
automatica.

En ML, para que aprenda, es necesario guiar a la maquina en cada
paso del proceso. Si comete un error, hay que senalarlo. En DL, la maquina
hace todo lo anterior por si misma, ante cada nuevo dato que recibe.

En ML, las principales caracteristicas de los datos de entrada son
seleccionadas manualmente y clasificadas por un tercero. En DL, en cambio,
los pasos de extraccion de caracteristicas y clasificacion son totalmente
automaticos.

Por ejemplo, se utilizan ambas metodologias para distinguir si un
animal es un perro o no. En ML, se extraen rasgos caracteristicos del animal
(la forma del cuerpo, cabeza, piernas, ojos, entre otras cosas). Luego, el
algoritmo los clasifica como un perro o no. En DL, todo este proceso lo hace

el algoritmo por su cuenta, como se puede ver en la figura 3:

12
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TRANDITIONAL MACHINE LEARNING

4

Input Feature Extraction Classification Output

DEEP LEARNING

Input Feature Extraction + Classification Output

:in;_;_lm 3. Difarencia en el funcionamienio entre machina ||_;<'|"'|ir|g y deap learming
Fuente: Recuperado de
hitps Mbigdatapath wardpress com 202081 3ai-ve-maching-leaming-ve-deap-learning-wh
ats-the-differance/

2.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un método de IA para ensefar a las
computadoras a imitar la forma en la aprende el cerebro humano. Estan compuestas
por tres tipos de capas: la de entrada (input layer), una o varias ocultas (hidden
layers) y una de salida (output layer).

La primera es la que recibe la informacion del exterior, analiza los datos, los
procesa o clasifica y, posteriormente, los pasa a la siguiente. Las segundas toman
los datos de entrada o los que reciben de las capas ocultas anteriores y cada una se
encarga de analizar y procesar aun mas dichos datos. Por ultimo, la tercera muestra
el resultado final del procesado de los datos realizado por la red. Esta puede tener
uno o varios nodos dependiendo de como se clasifique el resultado, por ejemplo, si

el resultado final es binario (es decir 1 o cero) con uno solo es suficiente.

13
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Todas estan compuestas por neuronas (0 nodos) las cuales tienen asociado
un peso y una funcién de activaciéon. Dichos nodos reciben un estimulo, lo procesan

y envian una respuesta al siguiente.

)

{
i
I

4
-

Figura 4. Comparacidn de una neurona bioldgica con una artificial
Fuente: Recuperado de hitps:fwww.datacamp. comftutorial/deep-learning-pythor
La neurona artificial recibe un valor X; a la que se le asocia un peso W ,
donde la sumatoria de datos X multiplicados por su respectivo peso da un valor que
sera utilizado en la funcién de activacién, cuyo resultado sera el valor enviado a la

siguiente neurona. Siendo la ecuacion final que se lleva a cabo en cada neurona la

siguiente:
n
fX)=b+ > wi-«xi
i=1
(ec. 1)

2.4.1 Sesgo

El sesgo (bias en inglés) actua como una “falsa neurona” y representa
la variable b en la ecuacién anterior (ec. 1) y controla qué tan dispuesta esta
una neurona a generar una entrada, siendo los valores predeterminados 1 o
un 0, sin importar los pesos. Un sesgo alto hace que la neurona requiera una
entrada mas alta para generar una salida de 1; uno bajo lo hace mas dificil.
Esto sirve para mover la curva de la funcion a la izquierda o a la derecha,

segun convenga para un mejor aprendizaje.

14
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2.4.2 Funcion de activacion

La funcidon de activacion o umbral se encuentra a la salida de la
neurona y procesa -una vez mas- los datos antes de enviarlos a la siguiente
capa. Utiliza el resultado de la sumatoria anterior y le realiza una
transformacion, cuyo resultado determinara cuales seran las neuronas de la
siguiente capa en activarse.

Una red neuronal puede modelar cualquier tipo de funcion desde
funciones lineales a funciones no lineales. Y, si bien hay otras, algunas de

las mas usadas son las siguientes:

2.4.2.1 Funcion lineal

Las funciones lineales, o de identidad, permiten que el resultado
de la salida pueda ser igual que lo de la entrada; por lo que al
aplicarse en una red con varias capas se dice que es una regresion
lineal.

Fundamentalmente, se utiliza para predecir el valor de un
resultado basado en el valor de otra variable, es decir, se puede
estimar un valor X a partir de una variable independiente Y. Un uso
comun que tiene este tipo de funciones puede ser predecir algun valor
numeérico.

Su funcion es la siguiente y el resultado grafico que genera se

puede ver en la figura 5:

f) = x

15
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Linear Function

linear(x)
=

2.4.2.2 Funciones no lineales

Estas son las que usan los algoritmos de deep learning al poder

ajustarse mejor a problemas mas complejos. Hay varios tipos:

2.4.2.2.1 Funcién umbral

La umbral (o escaldn) indica que, si el resultado es
menor que 0, la salida sera 0. De ser mayor o igual a 0, la salida
sera 1. Son utilizadas para clasificar o cuando se tienen
resultados categoricos.

Su funcidn es la siguiente y su resultado grafico se puede
ver en la figura 6:

f(x) =0parax <0 N 1parax =0

16
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2.4.2.2.2 Funcién sigmoide

Las sigmoides (o logisticas) tienen como resultado un
numero entre el 1 y el 0, es decir, este rango proporciona una
determinada probabilidad.

En este modelo probabilistico, al utilizar valores
negativos muy bajos, el resultado sera menor que 0. Si la
entrada es 0, la probabilidad sera de un 50%. Entonces, cuanto
mas elevada sea la entrada, mas aproximado al 100% de
probabilidad.

Tiene una forma como la que se ve en la figura 7 y la

funcioén es:

f) = —=

17



Universidad Nacional Machine Learning aplicado en huertas
ARTURO JAURETCHE
1 _
0.5
| | 6 | | )
-0 -4 -2 0 2 4 (6

2.4.2.2.3 Funcién tangente hiperbdlica

La tangente hiperbdlica, conocida como de activacioén,
puede tomar valores de entre -1 y 1. Sufre del mismo problema
que la sigmoide por la falta de gradiente, a pesar de estar
centrada. Dicho inconveniente puede producir errores con el
algoritmo de propagacion hacia atras, afectando a las demas
capas.

El grafico de este tipo de funciones es como el que se
puede ver en la figura 8 o similares, y la funcion tiene esta
férmula:

f) = —= -1

+ e

18
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2.4.2.2.4 Funcion RelLu

Las RelLu (Rectified Linear Unit o Unidad linear
rectificada) son las mas utilizadas debido a que permiten el
aprendizaje gracias a que la derivada de las mismas permiten la
propagacion hacia atras de los resultados. Ademas, no es
necesario que se activen todas las neuronas, por lo tanto, es
mas efectiva que otro tipo de funciones.

Si recibe valores de entrada negativos muy altos, el
resultado sera cero. En cambio, si son positivos, quedara igual.
Ademas, el gradiente sera 0 en el segundo cuadrante y 1 en el
primero.

Si el resultado es menor que 0, la neurona se desactiva 'y
no puede cambiar ese estado, aunque hay una version de este
algoritmo que previene esto llamada Leaky RelLU.

La funcién tiene una forma como la que se ve en la figura
9y su funcién es la siguiente:

f(x) = max(0,x)

19
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RelLU

10

R(z) =maz(0, z)

L] i n - A
10 ] o 5 10

Figura 9. Funcion RelLU
Fuente
hitps://bootcampai. medium.com/fredes-neuronales
-13349dd1a5bb

2.4.2.2.5 Funcion Softmax

Este tipo se parece a las logisticas pero es utilizada

normalmente para la clasificacion de datos. Por ejemplo, si

recibe como entrada la imagen de una fruta cualquiera y se

solicita saber qué tipo de fruta es, la red proporcionara distintas

posibilidades siendo estas 0,1 o 10% de probabilidades de ser

una manzana, 0,25 o 25% de ser una naranja, etc. La suma de

todas las probabilidad siempre es 1.

La forma de la funcién y su respectiva férmula se pueden

ver en la figura 10.
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Probability
1
sig(t) =

1+e”

2.4.3 Proceso de aprendizaje

Tanto en el proceso en las redes neuronales artificiales como en las
biolégicas, a mayor repeticion del proceso mayor el aprendizaje. Como
consecuencia de lo anterior, mejores seran los resultados que se obtendran.

Por ejemplo, se busca una red neuronal con dos nodos que sea capaz
de aprender a imitar un sistema de calificaciones, dicho de otro modo, que
pueda ponderar una nota final a partir de dos examenes. Al principio, como la
red no conoce los resultados, se inicia con un peso de 0,5 en los nodos, y
empezando el entrenamiento ingresan las notas 5 y 9. El resultado ideal seria
un 7 pero la red devuelve un 6,2. Esto no quiere decir que no funciona, sino
gue necesita mas repeticiones. A la siguiente iteracion, los pesos cambian:

0,4y 0,6. En esta iteracion el resultado se acerca mas,
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ahora sera un 6,8. Asi hasta tener el resultado mas cercano al valor correcto.

Este proceso de aprendizaje es un proceso que se repite hacia

adelante (Forward Propagation) y hacia atras (Backward Propagation) a lo
largo de toda la red neuronal. Estas dos partes, en conjunto con la funcion

de pérdida, son las partes que componen al aprendizaje.

FORWARD Paoma“

CALCULAR EL
COSTE DE
LA FUNCION

Capa de
entrada

-IKPRUPAGAHDN « '

Figura 11, Proceso de aprendizage de una red neuronal
Recipereds de: htpshawwiw disgocaho.es/definiclon-ge-red-neurons

2.4.3.1 Forward propagation

Esta primera parte del proceso se inicia en la capa de entrada,
pasa por todas las ocultas y termina en la de salida.

Aqui, cada neurona realiza una suma ponderada de todas las
entradas de acuerdo al peso de cada una. El resultado de dicha
sumatoria se traslada a la funcién de activacion.

Por ultimo, envia el resultado a la siguiente capa y asi

sucesivamente por toda la red.
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2.4.3.2 Funcion de costo

Una vez finalizada la primera etapa, se realiza la funcion de
costo, o pérdida. Indica el grado de precision que tiene la red para
realizar predicciones para una determinada entrada.

En otras palabras, esta funcién indica si la respuesta final de la
red estd muy alejada de la deseada. La formula de dicha funcion
(figura 12) es una sumatoria del cuadrado de todas las diferencias

dividido el numero de neuronas que tiene la red.

n

fimb)== ) (y; - (mx; + b))’

#

=

2.4.3.3 Gradiente descendiente

La gradiente descendiente es el grafico de la funcién de costo
que sirve de guia para ajustar las ponderaciones de los nodos para
obtener un mejor resultado.

La pendiente de la curva hace de guia y sefala el valor minimo.
El objetivo es encontrar dicho valor de toda la curva, que representa

las entradas donde la red neuronal es mas precisa.
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Gradient Descent

Cost

Best Value

Weights

En la figura 13 se puede ver el grafico de la gradiente donde
cada suma de ponderaciones alcanza el punto mas bajo, es decir,
donde la pérdida sera menor. Cuando la pendiente es negativa, se
suman las ponderaciones y, en caso contrario, se restan. La cantidad
de estas sumas y restas determina la velocidad de aprendizaje de la
red. Si es demasiado grande, significa que ésta no podra acertar en lo
mas minimo; si es muy baja, tardara demasiado en aprender.

En la practica, los graficos de gradientes no son tan sencillos
como el de la figura 13, sino que son mas cadticos, observando
subidas y bajadas por igual. El desafio es encontrar el punto mas bajo
en toda la curva. La mejor forma de hacer esto es tomando un punto
aleatorio de la misma y avanzar por ella hacia el lado en el que el

descenso sea mas pronunciado.
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2.4.3.4 Backward propagation

En esta ultima instancia del proceso, se busca ajustar los pesos
de cada neurona de tal manera que se minimice el error del resultado.
Este algoritmo de backpropagation indica la responsabilidad que tiene
cada neurona de que el resultado se haya desviado.

La forma en la que se calcula es desde la capa de salida hasta
la de entrada, donde se realiza el calculo y determina cuanta culpa
tiene el resto de nodos. De ahi el nombre del algoritmo que significa
propagacion hacia atras.

Para esto se realizan derivadas parciales en la funcién de costo
con respecto a cada una de las variables, y asi se minimiza la pérdida
de la red, ajustando los sesgos y pesos de los nodos. Cuanto menor

sea la pérdida, mas precisa sera la red para poder predecir resultados.

2.4.4 Underfitting

El underfitting (en espafol subajuste, fenobmeno comun en el
aprendizaje automatico) ocurre cuando un modelo es demasiado simple o es
incapaz de capturar patrones en los datos de entrenamiento. El resultado de
esto es que la red es incapaz de hacer predicciones precisas tanto en los
datos de entrenamiento como en nuevos datos.

Algunas causas de esto pueden ser: un modelo demasiado simple,
poca cantidad de datos de entrenamiento o que el dataset no tenga
informacion suficiente para un problema. Esto se puede evitar aumentando la
complejidad del modelo, asi como un dataset con mayor cantidad de datos o
mejores caracteristicas.

Es importante encontrar un punto medio en la complejidad del modelo
y en el conjunto de datos. Pero no es necesario que sea demasiado complejo

porque también puede traer otros problemas como el oveffitting.
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2.4.5 Overfitting

El overfitting (en espafiol sobreajuste, otro fendmeno comun) ocurre
durante el aprendizaje automatico y es lo contrario al subajuste. En este
caso, como se menciond anteriormente, puede surgir por un modelo con
demasiados datos y no puede generalizar los nuevos de modo correcto. Es
decir, el modelo es demasiado complejo y no aprende los patrones generales

y captura fluctuaciones aleatorias presentes en el dataset de entrenamiento.
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3. Herramientas Utilizadas

A continuacidon se detallan las herramientas utilizadas en el desarrollo e

investigacion de la PPS.

3.1 Python

Python es uno de los lenguajes de programacion multiplataforma de
alto nivel mas utilizados y,actualmente, con mas crecimiento de usuarios. No
s6lo es un lenguaje orientado a objetos sino que también soporta la
programacion imperativa y funcional. Esto lo vuelve una herramienta muy
versatil, se utiliza en todo tipo de aplicaciones, desde servicios de streamings

hasta el desarrollo de aplicaciones de inteligencias artificiales.

Cuenta con una gran biblioteca de librerias que permiten que se pueda
enfocar mas en el desarrollo de aplicaciones lo cual explica su crecimiento en
este campo.

La razoén para utilizar este lenguajes, ademas de las caracteristicas
anteriormente descritas, es que el framework Tensor Flow y la libreria Keras
que son utilizados para el entrenamiento de las redes neuronales se pueden

integrar con Python.
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3.2 Google Colab

Google

La herramienta Google Colab es un servicio en la nube que se basa en
Jupyter y que permite que los usuarios lo puedan usar sin la necesidad de
descargar el coédigo. En otras palabras, permite que los usuarios desarrollen
cédigo en Python y utilicen sus librerias aprovechando la potencia que ofrece
Google. Gracias a esto se convierte en una herramienta ideal para el
desarrollo de inteligencias artificiales.

Cuenta con varias restricciones: los recursos de Colab no estan
garantizados ni son infinitos, los limites de uso a veces varian, no se pueden
utilizar archivos multimedias que no estén conectados a la computacién
interactiva de Google Colab, entre otros. A pesar de esto, es sumamente
practica para poder aprender y desarrollar pilotos para Machine Learning y

Deep Learning sin tener que invertir recursos locales como memorias y cpu.
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3.3 TensorFlow

hittps:fes wikipadia. orghwiki/ TansorFlow#timeadialA

rchivo: TensorF lowlLogo.svg

TensorFlow es un framework, una libreria de codigo abierto para el
aprendizaje automatico desarrollado por el equipo de Google Brain. Es capaz
de construir y entrenar modelos de aprendizaje automatico y redes
neuronales. Funciona mediante la definicion y ejecucidn de grafos
computacionales, graficos dirigidos aciclicos que representan operaciones
matematicas y calculos realizados por un modelo de aprendizaje automatico.

En TensorFlow, los datos son representados como tensores (arreglos
multidimensionales de valores numéricos) los cuales son manipulados
mediante operaciones matematicas, como multiplicacion de matrices, sumas
y funciones no lineales.

TensorFlow también proporciona herramientas para visualizar y
monitorear el progreso del entrenamiento de la red, asi como guardar y

cargar modelos entrenados para su posterior uso.
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En resumen, TensorFlow funciona mediante la definicion y ejecucion
de grafos computacionales que representan operaciones matematicas en los
datos de entrada para construir y entrenar modelos de aprendizaje

automatico y redes neuronales.

033

T(e3)

3.4 Keras

Keras es una biblioteca de alto nivel para construir y entrenar modelos
de aprendizaje automatico en Python. Inicialmente fue desarrollada por
Francois Chollet y se ha convertido en una de las bibliotecas mas populares y
utilizadas.

Ofrece una interfaz simple y facil de usar para definir y entrenar
modelos de Deep Learning. Permite a los usuarios definir capas de redes
neuronales, conectarlas para formar modelos y entrenarlos con los datos que
se requieran. También ofrece una amplia variedad de capas y funciones de
activacion predefinidas que se pueden usar para construir redes neuronales

complejas.
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Aunque su principal ventaja es la portabilidad, puede ejecutarse en
diferentes plataformas y dispositivos, lo que hace posible implementar y
desplegar modelos de manera facil y rapida. Ademas, es compatible con
varios Frameworks de Deep Learning como los es TensorFLow. Por estas

razones sera utilizada para el desarrollo de este proyecto.

3.5 Scikit-learn

Scikit-learn es una biblioteca de cdodigo abierto para Python que
contiene una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado y no supervisado, asi como herramientas para procesamiento de

datos, evaluacion de modelos, entre otros.
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4. Desarrollo

4.1 Set de datos

Para poder hacer predicciones sobre los cultivos es necesario utilizar
varios algoritmos que permitan el entrenamiento de una red neuronal que
pueda predecir.

Una tarea fundamental a la hora de entrenar una red neuronal artificial
es la preparacion de un gran conjunto de datos que contengan miles de
valores. La red debe conocer todos los elementos que se quieren predecir
por lo que es necesario que los datos sean lo mas fieles posibles a la
realidad.

En este caso, se le presentara a la red un dataset que contiene
distintos tipos de cultivos y condiciones optimas para su crecimiento. Los
distintos valores que incluye son los niveles de nitrégeno (N), fésforo (P) y
potasio (K) de la tierra asi como su pH, la temperatura (medida en grados
celsius) y la humedad a la que estan expuestos dichos cultivos, y, por ultimo,
la cantidad de mm de lluvia. A partir del entrenamiento de la red con estos
datos sera posible detectar anomalias o condiciones no 6ptimas para ciertos
cultivos.

El dataset contiene datos correspondientes a distintas frutas, verduras,
legumbres y plantas con miles de entradas y sus diversas condiciones en las
que es posible sembrar los siguientes tipos de cultivos: rice (arroz), maize
(maiz), chickpea (garbanzo), kidney beans (frijoles), pigeon peas (frijoles
chicharos), moth beans (frijoles makusta), mung bean (frijol mungo), black
gram (vigna mungo), lentil (lentejas), pomegranate (granada), banana,
mango, grapes (uvas), watermelon (sandia), muskmelon (melén), apple
(manzana), orange (naranja), papaya, coconut (coco), cotton (algodon), jute

(yute) y coffee (café).

' Los nombres se encuentran en inglés debido a que asi es como son en el set de datos.
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4.2 Analisis de dataset
A partir de este dataset se pueden sacar diferentes conclusiones de

los diversos parametros y valores que contienen. Por ejemplo, las distintas
huertas deben tener diferentes parametros para cada uno de los cultivos. A
continuacion se muestran los valores de potasio, fosforo y nitrégeno medios

que debe tener la tierra para cada uno de los cultivos:

Figura 18, Represantacion de valores medios de
fasforo para los distinlos cultivos
Fuanta: Elaboracion progla

Figura 19, Reprasentaciin de valores medios die
nitrogeno para los distintos culivos.
Fuente: Elaboracdn propia

P . L™

33



[ | Universidad Nacional Machine Learning aplicado en huertas

ARTURO JAURETCHE

e

Figura 20. Representacion de valores medios de
patasio para los distintos cultves
Fuenba: Elaboracion propia

Compearsckin de unicres madics de N, Py K

‘l‘uLLIhllhnllhu.lﬂhh
Figura 21, Comparacian de N, P y K para los
distinios cultivos
Fuanba: Elaboracidn paropia
También se puede hacer un analisis sobre la relacion entre la humedad y la
temperatura a la que deben permanecer la huerta para sembrar de forma correcta
cada una de las plantas, como se puede ver en los siguientes graficos:
I.: I.:C.."_..; # s '..I (-:-_' ‘:.'. _J_ y ~.. - ,l at
* .‘. .- -" . :.ﬂ' . -i; §

'..-*. LR IL LAY R g
MR TP oL Fosmdio? v *N SR
Wk ’1 :f:h.i‘.r.‘ﬂ_!.,

Fuente: Elaboracidn progia
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Por ultimo, se puede ver una matriz en la que se ve como es la

correlacion de las distintas caracteristicas que tiene el set de datos para el

aprendizaje de la red neuronal:

gy
& 5
E =
§ &
51
z
2
E
E
i
£
e
] P K temperalure Fusmudity ph rainfall
Caractenstas
Figura 26. Comelacidn aentre diferentas

caraclerisicas
Fuente: Elaboracion propia
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4.3 Prediccion de tipo de cultivo

Con el dataset se puede crear un tipo de red neuronal que permita
predecir el tipo de cultivo a partir de los valores introducidos manualmente
por el usuario de nitrogeno, fésforo, etc. que haya en algun invernadero. La
mayor utilidad de esto es poder elegir qué va a ser mas eficiente plantar en
una granja dependiendo de los distintos atributos de la misma.

Para lograr tener una red capaz de predecir estos resultados, es
necesario emplear distintos algoritmos de aprendizaje que sean los mas
adecuados para el entrenamiento que requiere una red de clasificacion. En
otras palabras, se buscan algoritmos que ayuden a poder clasificar los
resultados por etiquetas, en este caso siendo la etiqueta el nombre del
cultivo.

Los diferentes algoritmos de aprendizaje, también conocidos como
modelos, que se utilizaron para poder entrenar las redes neuronales de este
tipo son: Decision Tree (DT), Gaussian Naive Bayes (NB), Support Vector
Machine (SVM), Random Forest (RF) y K-Nearest Neighbour (KNN).

Primero hay que entrenar cada red utilizando estos algoritmos y
después usar datos de pruebas para corroborar la exactitud de cada modelo.
Para esto se emplea la libreria scikit-learn para diferenciar los datos de
prueba y de entrenamiento:

sklearn.model selection import traln_test_split

Xtrain, Xtest, Ytraln, Ytest = traln_test_split(features,target,test_size = 0.2,random_state =
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N P K temperature humidity ph rainfall
5186 36 88 22 34.836195 64.287014 7.741419 66.855189
5847 B8 25 55 29.548972 92.917783 6.163921 21.965388
677 13 54 15 28.668863 B86.121946 6.868683 58.815343
2987 29 65 16 29,632185 65.913680 7.421688 71.163328
5433 189 71 653 28.654563 79.286937 5.695268 102.463378
2514 34 69 17 16.@65228 18.724797 5.998125 BB.866388
6443 Bl 46 45 23,255834 B82.701593 7.124334 166.216885
I6e6 184 14 46 29.1722€9 92,214852 6.293486 21,3295
5764 90 11 5@ 26.587407 81.325632 6.932740  41.875400
2573 14 o4 17 16, 244692 21.357939 5.591/04 00,979533
[5280 rows x 7 columns)

N P K temperature humidity ph rainfall
5690 13 121 198 13.858897 B89.282088 5,757a8l@ 78,756336
4000 15 6 35 26.762749 92.8605659 6.420019 224.590366
4508 B9 54 22 19.742133 59.662631 6.381282 65.508614
4719 3 69 18 23.842918 22.42611@ 5.B833049 1@8.368432
3568 119 8 54 25.4298090 B82.914818 6.828983 56, 341445
168 19 79 18 22.9545B2 24.835531 G5.858618 1@7.731539
1261 31 1356 2832 23.819957 B88.122116 6.882996 67.2739856
622 14 58 19 29.650212 B80.298683 6.489259 56.762784
5535 2 16 35 28.333333 51.395865 6.434198 91.672418
6169 34 49 45 35.676673 93.306419 6.586167 141.338117
[132@ rows x 7 columns]

Figura 28. Datos de entrenamiento (superior) y
datos de prueba {interior).
Fuente: Elaboracion propia

4.3.1 Decision Tree

Este algoritmo de aprendizaje supervisado es relativamente
sencillo ya que, como su nombre lo indica, es un arbol de decisiones
que comienza desde un nodo raiz. Las ramas salientes de éste
alimentan a los nodos internos o nodos de decision que realizan
evaluaciones sobre los datos de entrada y asi poder clasificarlos en los
distintos subconjuntos que se indican mediante los nodos hoja, que
representan todos los resultados posibles dentro del conjunto de
datos.

Una desventaja que tiene este tipo de algoritmo es que es
propenso al sobreajuste si no se controla la profundidad del arbol,

ademas de que ya existen versiones mejores como el random forest.
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Utilizando las herramientas que provee scikit-learn se puede
calcular la precisién de cada algoritmo: el recall (Que es la tasa de
verdaderos positivos=, el F1-score (que es una métrica que se utiliza
para evaluar el rendimiento de un modelo haciendo predicciones cuyo
valor varia entre 0 y 1, siendo 1 un modelo perfecto); y, por ultimo, el
soporte (support en inglés, que son la cantidad de muestras de
entrenamiento que pertenecen a cada etiqueta).

Una vez terminado el entrenamiento, se prueba qué tan preciso
sera a la hora de predecir un resultado utilizando los datos de prueba.
Como se puede ver en la siguiente imagen, este modelo se puede ver

que tiene una precision del 92.12%:

Precisidn de Decision Tree: ©92.12121212121212

precision recall fl-score support

apple 1.88 1.08 1.08 54
banana 1.88 1.88 1.88 LT
blackgram 0.68 1.80 @.81 54
chickpea 1.88 1.88 1.88 65
coconut 1.8@ 1.88 1.88 58
coffee 1.88 a.9%a B.95 1
cotton 1.88 1.88 l.8a i
grapes 1.89 1.80 1.00 53

jut& 1.88 @.38 a.46 67
kidneybeans 1.88 @.38 @.89 65
lentil 8.88 1.88 B.94 59
malze 8.75 a.97 .85 b2

mango 1.88 .93 8.96 56
mothbeans 1.88 a.47 .64 alt)
mungbeaan 1.88 1.88 l1.8a 47
muskmelon 1.88 1.88 1.88 67
orange 1.8@ 1.88 l.88 63
papaya 1.88 1.88 1.8 59
pigeonpeas 8.94 1.88 8.97 &4
pomegranate 1.88 1.88 1.88 (lt)
rice 2.54 1.88 a.7e 55
watermelon 1.89 1.86 1.08 63
accuracy 8,92 1328
macro avg 8.95 8.93 8.92 1328
weighted avg 8.95 8.92 8.91 1328

Figura 29. Hesultadas de prueba del algaritmo

Fuente: Elaboracidn propia
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4.3.2 Gaussian Naive Bayes

Este modelo de aprendizaje automatico supervisado es utilizado
para clasificar datos en diferentes categorias, asumiendo que los datos
de entrada siguen una distribucidn gaussiana o distribucion normal. El
algoritmo utiliza los parametros de esta distribucion para poder calcular
la posibilidad de que un dato pertenezca a una determinada clase. Es
simple y rapido; se utiliza exclusivamente para clasificacion ya que
tiende a hacer suposiciones simplificadoras sobre la independencia de
las caracteristicas de los datos.

Al terminar el entrenamiento se puede ver que la precisién que
tiene esta red para predecir los datos de prueba es del 99,54%, como

se puede ver en la siguiente imagen:

Precisidn de GNB: ©.9954545454545455

precision recall fl-score support
apple 1.88 1.88 1.88 59
banana 1.68 1.688 1.88 54
blackgram 1.08 1.6 1.08 1
chickpea 1.8 1.88 1.88 55
COCoONUT 1.688 1.88 1.88 >8
coffee 1.88 1.88 1.88 59
CotTon 1.8 1.8 1.88 7l
grapes 1.88 1.88 1.688 53
jute 8.06 8.00 .97 67
kidneybeans 1.8 1.8 : B0 65
lentil .97 1.88 @.98 59
maize 1.068 1.08 1,68 62
mango 1.8 1.8 l1.88 =6
mothbeans 1.688 a.87 8.98 [51%]
mungbean 1.08 1.08 .88 47
muskma lon 1.68 1.6 1.8 -
orange 1.08 1.6@ 1.8 L
papaya 1.08 1.82 1.8 ]
pigeonpeas 1.88 1.88 1.88 64
pomegranate 1.8 1.8 1.88 =1}
rice 8.98 8.95 8.96 55
watermelon 1,68 1.08 1,08 61
accuracy 1.8 1328
macro avg 1.00 1.6 1.8 1328
welighted avg 1.88 1.88 1.88 1328
Figura 30. Resultados de pruaba del algontm
Fuente: Elaboraciér \ propia
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4.3.3 Support Vector Machine

El SVM es otro algoritmo de aprendizaje supervisado que se
utiliza tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Para poder
hacer predicciones se basa en el concepto de encontrar el hiperplano
optimo que separa los puntos de datos de diferentes clases de la
manera mas efectiva posible.

Es bastante eficiente, cdmo se puede ver en la figura 31, tiene
una exactitud del 99,01%, a cambio de requerir mayor costo

computacional en comparacion con el resto de los algoritmos.

Precisidn de SVM: @.9961515151515151

precision recall fl-score  support

apple 1.88 l.8e@ 1.88 59
banana 1.0 l.ee 1.8 54
blackgram 1.08 l.ee 1.88 cd
chickpea 1.0 l.08 1.88 65
coconut 1.008 l.e8 1.86 58
coffee 1.8 l.e@ 1.86 59
cotton 1.08 1l.68 1.06 71
grapes 1.08 1l.88 1.66 53

jute .98 8.99 8.94 67
kidneybeans 1.08 1.68 1.0846 65
lentil 8.%4 1.88 8.97 59
maize 1.088 1.68 1.88 62

mango 1.088 1.88 1.88 56
mothbeans 1.0@ 8.93 8.97 68
mungbean 1.88 1.88 1.86 47
muskmelon 1.2@ l.8e 1.88 67
orange 1.8 1.88 1.80 63
papaya 1l.0@ 8.98 8.99 54
pigeonpeas 1.08 1.0 1.0 64
pomegranate 1.88 1l.8@ 1.28 6@
rice 8.96 e.87 8.91 55
watermelon 1.80 1.60 1.80 63
accuracy .99 1320
macro avg 8.99 8.99 8.99 1328
weighted avg 8.99 8.99 8.99 1328

Figura 31. Resultados de prueba del algoritmo
Fuente: Elaboracion propia
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4.3.4 Random Forest

El modelo RF es otro método de aprendizaje automatico
supervisado que, al igual que SVM, es utilizado tanto para clasificaciéon
como para regresion. En este caso, la idea es entrenarlo para tareas
de clasificacion, por lo tanto, para funcionar combina multiples arboles
de decisiones individuales, donde cada uno hace una prediccion sobre
los datos y la clase con mas votos sera la prediccion final.

Es un algoritmo bastante robusto frente a valores atipicos y
ruido en los datos, ademas de que puede manejar el sobreajuste y es
efectivo para grandes cantidades de datos.

Demuestra ser mas efectivo que los demas a la hora de hacer
predicciones ya que como se puede ver en la figura 32 tiene una
precision del 99,69%.

Presicidon de Random Forest: @.9969606960969697

precision recall fl-score support
apple 1.0 1.08 1.8 59
banana .89 l.8@ 1.688 54
blackgram a.98 1.8 8.949 C4
chickpea 1.88 1.88 1.84 65
coconut 1.0@ 1.08 1.8 58
coffes 1.88 1.88 1.84 54
cotton 1.089 1.68 1.8 71
Bgrapes 1.8a 1.88 1.88 2
Jute a.97 l.0@ .99 67
kidneybeans 1,688 1.8 1,88 65
lentll a,.98 1 . B 8.9% ]
maize .68 1.8@ 1.88 62

MarEs 1.88 1. B 1.688
mothbeans 1.88 B. 87 8,98 ala]

Mg D@ an 1. 6a 1.6 1,4
muskmélon 1.88 1.8 1,088 f
arange .89 L .8 1,88 6
papaYa 1.8a 1. B0 1,848 (1]
plgeonpeas 1.0@ .08 1. 08 64
pomegranate 1.88 1.8 1.88 Ha
1.88 .98 8,98 ES
watermelon 1.6a 1.0 1.8 LE
accuracy 1.88 1328
macro avg 1.88 l.8@ 1.88 1328
weighted avg 1.8 1.28 1.24a 132@
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4.3.5 K-Nearest Neighbour

El KNN es otro modelo de aprendizaje automatico que, al igual
que los anteriores, se utiliza tanto para regresibn como para
clasificacion. Para poder clasificar, en primer lugar por cada valor
ingresado se calculan los k vecinos mas cercanos a este,
posteriormente se realiza una votacion y se determina a qué clase
pertenece el nuevo valor.

Es un algoritmo facil de implementar pero puede ser costoso a
nivel computacional para grandes cantidades de datos ya que hay que
calcular las distancias para todos los puntos en el conjunto de
entrenamiento para cada prediccion. A pesar de esto, tiene una gran

tasa de acierto siendo de 98,33% como se ve en la siguiente figura:

Presicidn de KNN: 8.9833333333333333

precision recall T1-score support
apple 1.88 1.88 1.88 =4
banana 1.88 1.88 1.68 t4
blackgram @.08 1.88 8,99 54
chickpea 1.88 1.088 1.88 65
coconut 1.88 1.88 1.88 c8
coffee 1.88 1.88 1.88 et
cotton 8.97 1.88 B.99 71
grapes 1.08 1.089 1.88 53
jute 8.%a8 .99 8.04 &7
kidneybeans 8.97 1.8 .98 65
lentil 8.91 1.88 B.95 54
maize 1.88 8.97 B.98 62
mango 8.597 1.8@ 8.98 Lh
mothbeans 8.98 .85 B.91 68
mungbean 1.8 1.8@ 1.88 47
muskme lon 1.88 1.88 1.68 67
orange 1.8 1.8@ 1.88 63
papaya 1.88 1.88 1.88 ta
pigeonpeas 1.88@ 8.95 B8.98 64
pomegranate 1.@@ 1.8 1.88 68
rice 8.98 a.87 8.92 55
waterme lon 1.88 1.88 1.88 63
aBccuracy B.94 1329
macro avg .98 8.98 8.98 1328
welghted avg 8.98 8.9 .98 1328

Figura 33. Rezsultados de prueba del algoritmo

F 2 Ela Acitn propia
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4.3.6 Deteccion de momento 6ptimo de cultivo

Para finalizar con esta seccion, se desarrollé un algoritmo con el
unico propodsito de poder determinar los mejores meses para plantar
los diferentes cultivos segun lo requiera el usuario.

El calculo que permite determinar el mejor mes es una funcion
sencilla que consiste de una coleccion de datos, que se componen de
dos partes: el cultivo y los mejores meses correspondientes al mismo.

Para hacer una prediccion, se introduce el nombre de la planta
que se desea y la funcion retorna como resultado e indica la mejor

época para plantar.
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4.4 Deteccion de valores atipicos

No es suficiente solo con poder predecir qué tipo de cultivo sera el
mas adecuado para ciertas condiciones ya que las condiciones pueden ir
variando con el paso del tiempo. Por eso es necesario poder detectar si hay
valores fuera de lo comun en las peticiones, que puedan estar afectando el
desarrollo de las plantas.

Para esto se investigaron algoritmos capaces de poder detectar
valores atipicos en conjuntos de datos numéricos. La idea es que se puedan
ir viendo atributo por atributo a ver si hay algun valor que esté muy por
encima o muy por debajo de la media y asi, poder corregirlo para un
crecimiento 6ptimo de los cultivos.

Al igual que con los algoritmos anteriores, es necesario dividir los
datos de prueba y los datos de entrenamiento para poder calibrar las redes
neuronales. El algoritmo que se utilizé para el entrenamiento fue el siguiente:
Elliptic Envelope.

A pesar de utilizar el mismo set de datos que las redes neuronales
para la deteccion de tipo de cultivos, es necesario dividir al set en varios
subconjuntos por cada planta, es decir, uno para el arroz, otro para las
manzanas, etc. Esto se debe a que los algoritmos utilizados al entrenarse con
todos los datos juntos pueden tener errores a la hora de predecir qué datos
son atipicos, ya que no puede distinguir cuales son de una planta y cuales de

otra.
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4.4.1 Elliptic Envelope Algorithm

Este método es una técnica de deteccion de anomalias en un
conjunto de datos. Se basa en el concepto de “envolvente eliptica”,
que es una forma geométrica que rodea los datos normales y excluye
las observaciones andémalas.

Este algoritmo asume que los datos normales siguen una
distribucion gaussiana multivariante, es decir, se distribuyen de
manera similar a una elipse en un espacio multidimensional. La idea
seria ir ajustando la elipse alrededor de los datos normales vy, luego,
considerar los datos que se encuentran fuera de la elipse como
anomalias potenciales, como se ve en la siguiente figura donde los

datos atipicos se remarcan con un color rojo:

Elliptic Envelope

™
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a & .
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Figura 34. Grafico de ejemplo de Elliptic
Envelope.

Fuente: Elaboracion propia
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A pesar de que el algoritmo funciona y no es muy dificil de
implementar, es necesario que los datos normales se distribuyen de
forma gaussiana y que los datos se alejen significativamente de la
distribucion. De lo contrario, el rendimiento se puede ver afectado y, en
algunos casos, puede ser necesario ajustar algunos parametros del
algoritmo o directamente considerar técnicas mas avanzadas.

La idea, al igual que con la prediccion de tipo de cultivo, es
entrenar el algoritmo usando datos de prueba para después poder

hacer una prediccion sobre los datos reales.
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5. Analisis de resultados

5.1 Prediccion de cultivos

Una vez finalizado el entrenamiento con los diferentes algoritmos para
esta tarea, se pueden realizar las predicciones con los diferentes modelos
ingresando valores de N, K, P, T°, humedad, Ph y lluvia.

Para poner a prueba los distintos algoritmos se utilizaron los mismos
datos para ver en qué categoria son clasificados, en las siguientes imagenes
se puede ver las diferentes predicciones que tiene cada algoritmo usando los
mismos datos:

e Decision Tree:

data = np.array([[6,49,42,28,98,6.5,158]])
prediction = DecisionTree.predict(data)
print{prediction)
["papaya’]
Figura 35. Prediccion de Decision Tree
Fuente: Elaboracion propia

e (Gaussian Naive Bayes:

prediction = NaiveBayes.predict(data)
print(prediction)

['papgya';

Figura 36. Prediccion de GMNB

Fuente: Elaboracion propia
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e SVM:

data = np.array([[6,49,42,28,98,6.5,158]])
prediction = SVM.predict(data)
print(prediction)
[ 'mothbeans’]

Figura 37. Prediccion de Sv¥M

Fuente: Elaboracion propia

e Random Forest:

data = np.array([[6,49,42,208,98,6.5,158]])
prediction = RF.predict(data)
print(prediction)
[ "papaya’]
Figura 38. Prediccion de Random Forest.
Fuente: Elaboracion propia
e KNN:
data = np.array([[6,4
prediction = knn.predict(da
print(prediction
['rice"]
Figura 39. Prediccion de KMNM.
Fuente: Elaboracién propia
Si bien la mayoria de los modelos parecen coincidir en que la
categoria correcta es la papaya, los algoritmos KNN y SVM predicen otros
resultados siendo estos rice y mothbeans respectivamente.
En este caso, lo correcto seria elegir la categoria que tenga mayoria o
en todo caso tener como opcion mas probable al algoritmo con mayor
exactitud de todos, es decir, random forest, como se puede ver en el

siguiente cuadro comparativo de los distintos modelos.
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Comparacion de exactitud

SVM

RF

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0
Exactitud

Estas predicciones son altamente utiles a la hora de elegir qué tipo de
cultivo plantar. Una vez implementada la huerta se pueden tomar mediciones
de las condiciones a las qué esta y asi poder cultivar las plantas que se
adapten mejor a ese ambiente. Incluso, también es util para saber qué
parametros ajustar en cierta huerta que permitan obtener las mejores
condiciones posibles para poder sembrar.

Ahora ya es posible determinar qué cultivo plantar en cierta huerta
pero ahora mismo el algoritmo no indica cuando seria la mejor época para
plantar. Para solucionar este problema, se disefié un algoritmo que procesa el
resultado de la prediccion anterior y asi puede determinar cuales son los
mejores meses para plantarlo.

Por ejemplo, suponiendo que la prediccidn sobre una huerta especifica
es que la mejor opcion para plantar son manzanas, ésta es procesada por la
nueva funciéon e indica los mejores meses para plantar de la siguiente

manera:
apple should be plant in: june july

Figura 41. Prediccion de los mejores meses para
plantar manzanas.
Fuente: Elaboracion propia
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5.2 Deteccidn de valores atipicos

Una vez terminado el entrenamiento de esta red neuronal, se pueden
realizar predicciones sobre qué datos en un conjunto son anormales. Para
hacer esto es necesario aplicar el método sobre un conjunto de datos nuevo,
para poder identificarlos se agrega un nuevo atributo a cada muestra llamado
outlier (valor atipico) que puede tener dos posibles valores: 1 en caso de que
los valores de N, K, P, T°, humedad, Ph y lluvia de la muestra estan dentro de
los parametros, o -1 en caso de que alguno de los valores sea irregular, como

se en las siguiente imagen:

N P K temperature humidity ph rainfall outliers
83 75 59 48 26.843728 B84.969872 5.999969 18B6.753677 1
38 B& 37 38 21.446548 B4.9437608 5.824789 272.19817289 1
=1 7@ 58 43 25.655535 83.4780211 7.128273 217.378858 il
24 97 45 36 23.483813 B81.332651 7.375483 224.858116 1

69 53 38 21.587118 B82.788371 ©&.249851 276.655246 1

B2 43 45 21.852536 B2.678395 £.254828 233.167582 -1
2 98 56 137 23.004459 B2.320763 7.840287 263.964248 1
27 75 51 37 24.529227 B86.544986 7.870968 268.263483 1
28 92 6@ 41 28.775761 84.497744 6.244841 248.0818065 -1
13 188 56 35 24.814976 82,.856B72 6.984354 185.277339 1
a9 B2 51 38 23.359854 B83,595123 5.333323 1BB.413665 1
92 Be 35 45 26.528728 B@.122675 6.158377 218.916357 1
76 592 44 41 26.738724 B1.785968 7.B868475 280.404439 1
14 Be 42 35 25.665852 BO.663858 6.9488200 289.586971 1
a 77 49 42 20.879744 B82,002744 6.502985 202.935536 1
21 69 6@ 36 25.157455 83,117135 5.870176 231.384316 1
] 78 41 42 26.491896 B86.158363 6.980481 242, 864834 1
29 73 59 48 22.301574 80.644165 6.843385 197.979121
el 62 51 4l 25.755286 83,518271 5.875346 245.662680
19 6B 46 42 22 .678461 B3.728744 7.524880 208.913316 1

Como se muestra en la figura 42, hay soélo tres datos que se destacan
por tener valores que se alejan demasiado de la media. Lamentablemente, la
funcién no puede indicar qué valor especifico es atipico y queda en manos

del usuario poder determinar eso.
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Otra desventaja encontrada usando este algoritmo es que hay que
tener los datos para entrenamiento separados por cada cultivo. En otras
palabras, para entrenar esta red neuronal con este algoritmo es necesario

tener varios archivos y correr el proceso por cada uno.
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6. Conclusiones

Durante el desarrollo e implementacion de este trabajo se estudiaron
diversos algoritmos de Machine Learning para la clasificacion de distintos
tipos de cultivos. Luego, para la deteccidén de valores atipicos con el objetivo
de determinar las caracteristicas 6ptimas del ambiente para la seleccion del
cultivo que permita maximizar el rendimiento de cada tipo al momento de
obtener sus frutos. Cabe destacar que también se realiz6 una investigacion
sobre la teoria de las redes neuronales y los diversos métodos y tipos de
redes que hay. Finalmente, se plantearon los resultados obtenidos y en esta
seccion se presentan algunas conclusiones y posibles mejoras que pueda
haber en un futuro.

Se buscd una forma de determinar las mejores condiciones para el
correcto desarrollo de las plantas para su cultivo y poder determinar el
momento optimo para hacerlo. De esta forma, poder ayudar a los agricultores
al darles herramientas para tener un mejor control sobre sus trabajo y tener
mas informacion disponible a la hora de determinar las mejores condiciones
para el desarrollo de cada cultivo, o corregir errores antes de que su cosecha
se vea afectada por alguna circunstancia adversa.

Otro punto para destacar fue la eleccion del Framework Tensorflow y el
lenguajes de programacion Python para trabajar con ML. ya que tienen una
gran cantidad de funciones y librerias que facilitan mucho el trabajo. Asi
como también lo cdmodo que es poder trabajar en Google Collab que tiene
una gran capacidad de procesamiento, ahorrando mucho tiempo para el
entrenamiento, que en una computadora personal llevaria mucho tiempo.

En cuanto a los resultados obtenidos para el set de datos de pruebas
se puede decir que fueron correctos. Lamentablemente no se pudieron
realizar pruebas en ambiente reales aunque si se cumplieron con las
expectativas del trabajo. Se puede decir que el campo de la inteligencia

artificial, especialmente el de Machine Learning, sera la base para los
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proyectos del futuro debido a su gran uso sin

importar el campo en el que se utilicen.

6.1 Posibles mejoras y lineas futuras

En primer lugar, se puede mejorar y aumentar el set de datos
para poder hacer un re-entrenamiento de las redes neuronales para
que sean mas exactas. Ademas poder crear y utilizar set de datos con
plantas locales de la Republica Argentina en vez de tener que
depender de datos del exterior que no reflejan completamente ni
nuestros cultivos ni nuestras condiciones, a lo largo y ancho del pais.

En segundo lugar, perfeccionar la deteccidén de valores atipicos
para que pueda indicar qué valores son los que se destacan por
sobre los demas, y asi corregir los errores con mayor facilidad y evitar
tener que sobre analizar los datos.

Por ultimo, una gran forma de probar la red seria realizar
pruebas sobre ambientes de trabajo reales haciendo una integracién
con diversos sensores que puedan monitorear los cultivos para probar

la efectividad del proyecto.
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Reflexion sobre la PPS como espacio de formacion:

La realizacion de este trabajo sirvié para poder introducirme en el mundo de
la inteligencia artificial y el Machine Learning, campos que cada vez mas se utilizan
en ambitos profesionales y para proyectos realmente ambiciosos. Todo esto es muy
importante para mi carrera a nivel profesional. Si bien no es un tema que se haga
mucho hincapié a lo largo de la formacién académica, me ayudé a comprender
mejor varios conocimientos adquiridos a lo largo de la carrera.

Seleccioné este proyecto debido a la tematica que trataba, a pesar de no
tener experiencia previa sobre el desarrollo en este tipo de tecnologias. De esta
forma pude tener un acercamiento mas interesante del que puede hacer algun curso
o investigacion sin ningun tipo de objetivo mas que el de satisfacer la curiosidad de
saber como funcionan las redes neuronales.

A nivel personal, considero esta ultima instancia formativa como una
oportunidad de incorporar nuevos conocimientos sobre un tema que viene en
crecimiento en el mundo de la informatica como lo es la IA, y también el momento

de volcar lo aprendido durante la carrera para poder hacerlo de la mejor forma.
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