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Resumen

En el presente trabajo se muestra la implementacion un sistema recomendador
para el cultivo de rosas con un modelo de IA Generativa como lo es Gemini. Para
ello se analizaron diferentes modelos de ML para clasificar los valores de Nitrégeno,
Fosforo y Potasio en base a las variables ambientales de Temperatura, Humedad,
pH y precipitacién. Para escoger los modelos de ML se hizo un anélisis exploratorio
del dataset para entrenamiento, se definieron las limitaciones que este podria tener
y posteriormente se escogieron los modelos mas adecuados dada la distribucién
de cada variable. Otro criterio importante a la hora de escoger los modelos fue la
naturaleza de estos, pues se escogieron 3 modelos con enfoques diferentes, lo cual
sienta una base solida para comparar resultados y comprender que enfoques de ML
se comportan de mejor manera a la hora de clasificar variables de nutrientes del suelo
en el agro. Una vez que se conocieron los modelos que mejor se comportan para
cada variable se procedi6é a implementar el sistema recomendador, para ello se uso
la plataforma de IoT Thingsboard donde el sistema se muestra en un Dashboard,
la plataforma IoT se ejecuta en una instancia de AWS. Para conformar el sistema
recomendador se uso un script de Python que mediante la API de Gemini crea
consultas a partir de la funcién de NLP del modelo Gemini-1.5 flash usando los datos
precedidos por los modelos de ML para generar reportes y recomendaciones como
si de un experto de cultivos de rosas se tratase y adicionalmente se mostraron las
variables ambientales con las que fueron entrenadas los modelos en un dashboard
adicional para monitorear el comportamiento de las mismas, brindando asi un

sistema mas completo en cuanto al control de cultivos de rosas.

Palabras clave: ML; SVM; Arboles de Decision; KNN; Dashboards

IX



Abstract

This work shows the implementation of a recommender system for cultivating
roses with a Generative IA model such as Gemini. For this purpose, different
ML models were analyzed to classify the values of Nitrogen, Phosphorus, and
Potassium based on the environmental variables of Temperature, Humidity, pH,
and Precipitation. In order to choose the ML models, an exploratory analysis of the
training dataset was made, the limitations that it could have were defined. Then the
most appropriate models were chosen given the distribution of each variable. Another
important criterion when choosing the models was the nature of each one; because of
that, 3 models with different approaches were chosen, which provides a solid basis for
comparing results and understanding which approaches of ML behave better when
classifying soil nutrient variables in agriculture. Once the best-performing models for
each variable were known, we proceeded to implement the recommender system,
using the IoT Thingsboard platform where the system is displayed on a Dashboard,
the IoT platform runs on an AWS instance. In order to create the recommender system,
a Python script was used to create queries through the Gemini API, the NLP function
of the Gemini-1.5 flash model, and using the data preceded by the ML models to
generate reports and recommendations as if it were a rose crop expert. In addition,
the environmental variables with which the models were trained were shown on
an additional dashboard to monitor their behavior, thus providing a more complete

system for the control of rose crops.

Keywords: ML; SVM; Decision Tree; KNN; Dashboards



Antecedentes

Con el creciente aumento de la poblacién en el mundo, los paises se ven
envueltos en el problema de garantizar una agricultura saludable y sostenible para
suplir la demanda de la poblacién. Sin embargo, la Organizaciéon de las Naciones
Unidas para la Alimentaciéon y Agricultura (FAO, del inglés Food and Agriculture
Organization) estima que cada afio hasta un 40 % de los cultivos se pierden debido
a pestes y enfermedades en las plantas [1]. Por este motivo los agricultores a través
de todo el mundo optan por sistemas de proteccion en sus cultivos que les brinden
informacién del estado actual que podrian tener sus granjas para poder prevenir
pérdidas al méximo. Es en este contexto, las tecnologias que permiten implementar el
concepto de Internet de las Cosas (IoT, del inglés Internet of Things) representan una
parte fundamental en la agricultura ya que facilita el monitoreo remoto. Ademas, los
sensores de la red proveen informacién valiosa a los agricultores como lo pueden ser
la humedad, calidad del suelo y plagas, lo que reduce en gran medida el trabajo a
los agricultores. No obstante, estas tecnologias no pueden predecir enfermedades o
niveles de produccién solamente con los datos, es ahi donde radica la importancia
de inteligencia artificial (IA) ya que gracias a esta, es posible trabajar con técnicas de
modelos predictivos para facilitar el trabajo a los agricultores al predecir que es lo
que podria ocurrir con los cultivos a corto y mediano plazo con alto porcentaje de
efectividad.

También, las bases de datos han probado ser una pieza fundamental en la
agricultura en los tltimos afios debido a su capacidad y flexibilidad para almacenar
los diferentes tipos de informacién que se pueden recolectar de los sistemas de IoT.
Es por ello que se han llevado a cabo diversas implementaciones de bases de datos

relacionales que son accesibles a nivel global mediante una interfaz web utilizando
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tecnologias como las de Oracle, MySQL y Google Cloud Platform. El uso de estas
bases de datos permiten destacar la importancia de los cultivos en la promocién de
sistemas alimentarios sostenibles y la agrobiodiversidad [2].

La implementaciéon de dashboards (paneles) y su integraciéon con las bases
de datos han probado ser una manera efectiva de transmitir la informacién en los
sistemas de IoT, se ha logrado implementar diversos conjuntos de datos, incluyendo
humedad del suelo, produccién de cultivos, indicadores econémicos y métricas de
salud. A través de opciones de visualizacién como mapas coropléticos, gréficos de
lineas y matrices de correlacion, los usuarios pueden explorar las relaciones entre
diferentes variables a lo largo del tiempo. Un caso de estudio sobre la produccién de
mani y mijo en los distritos de Kaolack y Kaffrine de Senegal demuestra cémo esta
herramienta puede revelar variaciones en la producciéon de alimentos y su relacién
con factores socio econémicos y de mortalidad infantil [3].

Con la llegada de IA y el desarrollo de sus conceptos derivados como
aprendizaje automatico (ML, del inglés Machine Learning) y aprendizaje profundo
(DP, del inglés Deep Learning) varios campos de la industria se han visto beneficiados
y la agricultura no es ninguna excepcién, ademads cada dia los métodos evolucionan
y se optimizan lo que supone un campo en pleno crecimiento. Asi, la aplicacién del
DP en la agricultura ha ganado una atencién significativa debido a su potencial para
mejorar la gestién de cultivos y el rendimiento. Diversas arquitecturas de DP, como
Faster R-CNN, SSD e Inception v3, se han utilizado para diagnosticar enfermedades
en plantas con diferentes niveles de éxito.[4]

Se ha visto también que las CNN (Redes Neuronales Convolucionales) pueden
ser altamente efectivas para la clasificacién de imagenes, lo que las hace adecuadas
para la identificacién de enfermedades en las plantas, alcanzando precisiones de
99.2% y 98.42 % para los modelos de DenseNet201 y EfficientNet respectivamente.[5]

Los trabajos realizados hasta la fecha revelan que una buena implementacién
de un sistema de analisis con IoT en la agricultura facilitan en gran medida a la toma
de decisiones de las empresas del sector, sin embargo, al existir una gran cantidad de
herramientas se deben tomar en cuenta los requerimientos del proyecto en cuestion

para lograr una seleccién adecuada.
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En el pais se han realizado estudios donde se analiza la factibilidad de
la implementacién de estas tecnologias para el sector agricola nacional, donde se
proponen soluciones en el 6ptimo consumo de agua y el monitoreo de algunas
variables importantes en el sector, asi como también se han usado algoritmos de ML
en otros campos como para la identificaciéon de temas en tweets de la red social X en

el pais [6].



Justificacién

Actualmente con los avances en los sectores de IoT, bases de datos y
visualizacién de datos existen demasiadas herramientas que pueden resultar confusas
alahora de escoger la adecuada para el proyecto en el que se pretenda incursionar con
estas tecnologias. Ademads, escoger un modelo adecuado de Aprendizaje de Maquina
es crucial para garantizar la precisién y veracidad de las predicciones realizadas en
base a los datos. En este contexto el presente trabajo de titulacion tiene como objetivo
implementar un sistema de prediccién para las diferentes variables de nutrientes
en el suelo (Nitrégeno, Foésforo y Potasio) para luego elaborar una recomendacién
mediante IA para la toma de decisiones y aportar asi un sistema mas completo donde,
al poder predecir los nutrientes en el suelo, el usuario final reduciria los costos de
produccion ya que estos pueden resultar elevados en la mayoria de casos, todo esto

mediante el uso de las tecnologias actuales de IA y ML.



Objetivos

Objetivo General

» Analizar Métodos de ML para el desarrollo de un sistema recomendador en la

produccién de rosas.

Objetivos especificos:

» Analizar la revision bibliogréfica necesaria para la identificacion de las variables
de monitoreo mds importantes en el agro y posibles métodos de ML para la

produccién de rosas.

» Comparar los modelos de ML identificados en el estado del arte para establecer

el mas adecuado en relacién a la produccién de rosas.

» Implementar el modelo ML mas adecuado en un sistema recomendador a ser

presentado en un dashboard de los datos de nutrientes de suelo.



Introduccion

En el pais existe un retraso en cuanto a sistemas IoT si lo comparamos con el
resto del mundo, por lo que es necesario incursionar en nuevas tecnologias y sistemas
de control sobretodo en la agricultura teniendo en cuenta que esta representa un
7,57 % del producto interno bruto del Ecuador en 2024 [7]. Ademas, las pérdidas por
mal manejo de cultivos pueden crecer exponencialmente si no se tiene un control
adecuado del mismo. En este contexto, el presente trabajo busca aportar con un
sistema basado en Internet de las Cosas en donde no solo se apliquen las tecnologias
mas populares y estdndar ya que ademas se pretende incursionar en otras tecnologias
mas modernas y acordes a los tiempos actuales como lo pueden ser los métodos de
ML, IA y NLP para brindar un sistema mas completo en el campo del IoT.

Este trabajo tiene un beneficiario principal que es la floricola "Florlago.? través
del proyecto de Investigacion SISMO-ROSAS a cargo del grupo de investigacion en
Telecomunicaciones y Telematica (GITEL) de la Universidad Politécnica Salesiana
donde se busca brindar un sistema de vanguardia en el pafs con varias etapas, donde
una de ellas involucra un sistema recomendador para la produccién de rosas. Este
sistema funciona recibiendo informacién de métodos de ML previamente entrenados
para predecir el estado de los nutrientes de Nitrégeno, Fésforo y Potasio del suelo.
Luego se envian estos datos a un modelo de IA generativa mediante una API que
permita usar las capacidades de NLP y obtener recomendaciones a través de lenguaje
natural al usuario final por medio de la plataforma de IoT de Thingsboard.

Entonces, el presente trabajo analiza diversos métodos de ML para identificar
los mds adecuados para cada variable implementada. También, funciona como una
guia de como implementar modelos de ML en el contexto de variables de cultivos

en general, ademds de mostrar los procesos de andlisis exploratorios que se pueden
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seguir para identificar la distribuciéon de nuestras variables y asi tener un mejor
criterio a la hora de escoger los modelos adecuados para la clasificacién de variables

en el agro.



Capitulo 1

Fundamento Teorico

El presente capitulo pretende brindar al lector los conceptos relevantes que
se relacionan el desarrollo de este trabajo y asi pueda familiarizarse con aspectos
relacionados con la agricultura digital y la ciencia de datos. Para ello, se presenta una
breve descripcién de lo que busca la agricultura digital y sus conceptos inherentes, se
presenta una perspectiva de como aprovechar el uso de modelos generativos de IA;
también, se describen los aspectos maés relevantes relacionados con la ciencia de datos
y el aprendizaje de maquina para finalizar con una breve exploracion bibliografica de

las practicas actuales en el uso de clasificadores en la agricultura.

1.1. Agricultura Digital

Cuando hablamos de agricultura digital, por lo general se refiere a todos
aquellos procesos en los que se implementan las tecnologias digitales en el contexto
de los sistemas de agricultura. Esto incluye el paradigma de IoT aunque no esta
limitado a su uso, incluye también las bases de datos tanto relacionales como no
relacionales (pues dependerd de la arquitectura), las comunicaciones inaldmbricas,
robética y electrénica en general [8].

Varios estudios sefialan que la agricultura digital se encuentra en una fase de
gran crecimiento, esto no es sorpresa pues viene de la mano de la evolucién constante
de las tecnologias mencionadas, por lo que el agro digital se ha convertido en un

campo bastante cotizado al que cada vez mds agricultores se suman para mejorar,
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optimizar y automatizar sus cultivos [9].

1.1.1. Variables del agro Relevantes

En el agro existe una amplia cantidad de variables que pueden ser
monitoreadas por las tecnologias actuales y luego de revisar los articulos pertinentes

se identificaron las siguientes como las mas importantes a destacar:

» Condiciones climaticas: Incluyen varios factores del clima sin embargo

destacan la temperatura, humedad y precipitacién [10].

= Suelo: Se tiene un interés especial en la calidad del suelo, midiendo humedad,

ph y nutrientes los cuales influyen en los cultivos [9].

» Recursos Hidricos: La calidad del agua, su disponibilidad y gestién eficiente

son de gran interés en la agricultura digital [10].

1.1.2. Tecnologias en el agro

Un tema de gran importancia a la hora de implementar un sistema de
agricultura digital son las tecnologias a emplear en dicho sistema, cada dia estas
tecnologias avanzan, mejoran y surgen nuevas también, a continuacién se muestran

las maés utilizadas en la industria en la actualidad.

» IoT: Tal vez la principal tecnologia del campo es el internet de las cosas ya que

permite monitorear las variables de eleccién en tiempo real [11].

» Robética: Los robots cada vez estdn mds presentes en la agricultura digital y se

pueden observar por ejemplo en el ordefiamiento de las vacas [12].

» Nanotecnologia: Algunas soluciones proponen nanotecnologia para el

monitoreo de algunas variables del suelo [12].

s JA: Hoy en dia con el creciente aumento de las capacidades de la IA se

implementan modelos de aprendizaje de mdquina y aprendizaje profundo [12].
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= Bases de datos: Con la gran cantidad de datos que se recolectan en el sector
es imprescindible tener una base de datos en cualquier sistema de agricultura

digital [13].

1.2. Inteligencia Artificial

Segun Google la definicién de inteligencia artificial no es tan simple pues se
refiere a varias tecnologias que permiten a las computadoras razonar de una forma
mas compleja. En concreto, la IA es una parte de la ciencia que esta relacionada con
la creacién de algoritmos y mdquinas que sean capaces de aprender y razonar de una
manera que los algoritmos comunes no pueden y que por lo general requeriria de un
criterio humano para resolver los problemas que se le presentan [14].

Existen varios tipos de inteligencia artificial los cuales se muestran a

continuacién:

» Mdaquinas Reactivas: Es la forma mads basica de IA, no tiene memoria, solo
reacciona a reglas programadas con antelacion asi que no puede aprender en

base a datos nuevos [14].

» Memoria limitada: Hoy en dia se puede decir que toda inteligencia artificial es
de memoria limitada ya que si tienen memoria y pueden usarla para mejorar a

través del tiempo conforme entrenan con datos nuevos [14].

» Teoria de la mente: Hasta ahora no existe ninguna IA que se encuentre en
esta categoria, sin embargo diversos estudios evaltian las posibilidades de
implementarla, se trata de emular la mente humana para que la mdquina
pueda tomar decisiones basadas en emociones como lo haria un ser humano

y desenvolverse sin problemas en situaciones sociales [14].

= Auto conocimiento: Un poco mas avanzado que la teoria de la mente, en este
punto se piensa en una médquina que sea consciente de su propia existencia y

replique las caracteristicas de un ser humano [14].

La IA tiene aplicaciones en todos los campos lo que la convierten en una

herramienta universal hoy en dia para la mayoria de proyectos y se estima mediante
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un reporte del 2024 que un 40 % de las empresas a nivel mundial estdn usando algin
tipo de IA en sus procesos y el 82% de empresas a nivel mundial estdn usando o

considerando usar IA en los procesos empresariales [15].

1.2.1. IA Generativay NLP

Se entiende por Inteligencia Artificial Generativa a el campo de la IA que se
enfoca en la generacién de nuevo contenido, ya sea texto, imagenes, video, audio,
etc. A partir del entrenamiento con grandes conjuntos de datos[16]. Para generar este
nuevo contenido se ocupa los llamados Modelos Generativos que son algoritmos
matemadticos y arquitecturas de ML que estan disefiados para generar datos nuevos a

partir de lo aprendido [16]. Las principales arquitecturas para la IA Generativa son:
» Redes Generativas Antagoénicas
» Variational Encoders
» Modelos Difusos

La elecciéon de cada arquitectura dependerd de la aplicacion [16]. En cuanto a la
generacion de nuevo contenido por parte de la IA es indispensable tratar el tema de
que los modelos generen lenguaje natural, es decir, lenguaje que sea similar o igual
al lenguaje humano esto se conoce como procesamiento de lenguaje natural (NLP,
del inglés Natural Language Processing). Podemos definir NLP como una rama de la
inteligencia artificial que se centra en la interaccién entre las méquinas y el lenguaje
humano. Su objetivo es permitir que las computadoras comprendan y generen
contenido en lenguaje humano. Esto incluye una variedad de aplicaciones, como la
busqueda semadntica, herramientas conversacionales, traduccién de documentos y
generacion de texto [17].

En la actualidad los modelos més usados en el campo de la IA Generativa
se denominan Transformadores. Un modelo transformador es una red neuronal que
se usa principalmente para NLP, fue propuesta en 2017 por Vaswani y se diferencia
de los modelos tradicionales de redes neuronales en que permite modelar de forma

directa las relaciones entre todas las posiciones de entrada, en lugar de procesarlas de
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forma secuencial [18]. Esto facilita el manejo de dependencias temporales y mejora la
eficiencia en el entrenamiento de modelos a gran escala [18] lo cual es fundamental
debido a que las herramientas que usan estos modelos como lo pueden ser chatGPT y
Gemini se entrenan en grandes voliimenes de datos y luego se ajustan para tareas mds
especificas, logrando asi una interaccion con el usuario de una forma natural como si
se tratase de otro ser humano respondiendo a las preguntas que se le asignen.

Es importante destacar que los modelos no son perfectos, un estudio que
evalud el rendimiento de los modelos de lenguaje ChatGPT 4.0 y Gemini Ultra
1.0 en la generacién de c6digo NONMEM para tareas farmacométricas mostré que
aunque ambos modelos proporcionaron marcos ttiles y generaron cédigo, las salidas

contenian errores, lo que requeria revisiones antes de su ejecucion [19].

1.3. Ciencia de datos y ML

La Ciencia de Datos hace referencia a un conjunto de destrezas y
habilidades multidisciplinarias que cada dia cobran mdas importancia en las
aplicaciones cotidianas, entre estas disciplinas se encuentran la estadistica, las ciencias
computacionales y también la habilidad para interpretar resultados basandose en la
experiencia en la industria [20]. En la figura 1.1 se observa un diagrama de venn

realizado por Drew Conway’s en 2010.

1.3.1. Python para la Ciencia de Datos

Python suele ser el principal lenguaje de programacién a la hora de manejar
datos por lo que resulta esencial para la Ciencia de Datos, esto se debe a que, ademds
de ser un poderoso lenguaje de alto nivel, tiene una gran variedad de librerias
dedicadas a la estadistica y manejo de conjuntos de datos como lo son las librerias
Pandas y NumPy, ademads tenemos librerias para la visualizacién de los datos como
pueden ser MatplotLib o Seaborn y otras para Machine Learning y Deep Learning

como lo son ScikitLearn o Tensorflow [20].
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Figura 1.1: Diagrama de Venn de la Ciencia de Datos.
Fuente [20].

1.3.2. Msétodos de ML

El aprendizaje de mdquina (Machine learning) se refiere a un sub campo de la
inteligencia artificial que se centra en crear modelos a partir de los datos, involucra
en gran parte construir modelos matemaéticos para ayudar a entender los datos, el
término de Aprendizaje viene del hecho de que a estos modelos se los alimenta con
pardmetros ajustables que pueden ser adaptados a los datos observables, el primer
modelo de ML fue propuesto en 1949 por Donald Hebb el cual fue llamado la “Regla
de aprendizaje de Hebb” que estd basada en la neuropsicologia y se trata de una regla
de aprendizaje no supervisado que extrae estadisticas de un set de entrenamiento
para clasificar datos que tengan similitud con los del entrenamiento [21]. Una vez que
los modelos se han ajustado a los datos de entrenamiento estos se pueden usar para
predecir y entender aspectos de los nuevos conjuntos de datos que ingresemos [20].

Existen 2 tipos de Aprendizaje de Maquina [falta referencia]:

s Aprendizaje Supervisado: El modelo se entrena con datos etiquetados, es decir,
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con ejemplos que incluyen tanto las entradas como las salidas correctas. El

objetivo es que el modelo aprenda a predecir la salida a partir de nuevas

entradas [20]

s Aprendizaje no Supervisado: El modelo se entrena con datos no etiquetados,

es decir, solo tiene las entradas y debe identificar patrones o estructuras

subyacentes en los datos, esto implica tareas como el clustering y la reducciéon

dimensional [20].

1.3.3. Arboles de Decisién

Este algoritmo que puede usarse para problemas de clasificacién y regresion,

sin embargo para los objetivos de este trabajo se profundizara en los arboles de

decisién y clasificacion. Cada drbol tiene 3 componentes clave: un tnico nodo raiz,

nodos de decisién y nodos terminales o también llamados hojas, en la figura 1.2 se

observan estos elementos.

Nodo Raiz

X<2

Hoja

Hoja

Division

X<4

Hoja

Nodo
Decision

Figura 1.2: Estructura bésica de un arbol de decision.

Fuente: [22]

En un &rbol de clasificacion (como en cualquier clasificador) el objetivo es

asignar una observacioén a una clase especifica, esto se consigue a través de la clase
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de mayor ocurrencia en la regién de las observaciones del entrenamiento, es decir, en

cada nodo hoja se asignara la clase que tenga mayor ocurrencia en dicho nodo. [23]

1.3.4. MaAaquinas de Soporte Vectorial

Las médquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine)
fueron desarrolladas en los afios 90 y hoy en dia representan uno de los clasificadores
mas usados en la comunidad de Ciencia de Datos [23]. La idea de un SVM es
segmentar la data, para ello ocupamos hiperplanos donde se maximice el margen
el cual es la distancia entre el hiperplano y la entrada mds cercana a dicho plano [24].
En la figura 1.3 se muestra la forma maés bésica de segmentar las clases a través de
un plano, donde se observan solo 2 clases separadas por varias lineas posibles para
dividirlas en la figura de la izquierda, mientras que en la de la derecha se observa un

hiperplano escogido para separar las clases.
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-1 0 1 2 3 1 0 q 2 3

XJ_ Xl

(a) Diferentes hiperplanos para separar el mismo(b) Un hiperplano en concreto separando las
conjunto de clases. clases.

Figura 1.3: Formas de separar un mismo conjunto de clases [23].

En las médquinas de soporte vectorial podemos escoger varios kernels para
dividir los datos, podemos ver al kernel como la forma en la que vamos a separar

las clases, es decir, qué tipo de hiperplano vamos a usar, existen 4 tipos:
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» Lineal: Usamos planos rectos para dividir las clases [25].

» Polinémico: Usamos planos de grado polinémico por lo que pueden ser curvos

[25].

» RBF: Es un kernel de base radial por lo que podemos encerrar a las clases en

circulos, ademas es el mas usado [25].

» Sigmoid: Se basa en la tangente hiperboélica para lograr la separacién entre clases

[25].

Kernel RBF

El kernel RBF se define por la ecuacién 1.1 para el caso de 2 clases:

K(x1,x0) = exp(—7- || x1 — x2 %) (1.1)

Asi podemos ver que 7 es quien controla la influencia de cada entrenamiento sobre

las decisiones de frontera.[25]

1.3.5. K vecinos mas préximos

El algoritmo de K Vecinos mas Préximos (KNN, del inglés K Nearest Neighbor)
es un algoritmo de aprendizaje de mdquina bastante popular para desarrollar
clasificadores, aunque también puede ser usado para problemas de regresion.

Para poder etiquetar una clase se toma la distancia entre ese punto y todas las k clases
cercanas a este punto, luego la etiqueta se asignara a la clase que maés se repite entre
los vecinos, esto se conoce en la literatura como "votacién por mayoria"[26]. En la
figura 1.4 se observa como se asignan las etiquetas de clase en el algoritmo de KNN

para el caso més basico donde solo tenemos 2 clases.
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Figura 1.4: Algoritmo de clasificacién de KNN cuando K=1 [27].

Para calcular la distancia existen 2 formas tradicionales, que son la distancia
Manhattan y la distancia euclidiana, sin embargo, para generalizar estas 2 podemos

usar la distancia de Minkowski que se muestra en la ecuaciéon 1.2.

d (x[a],x[b}> - li (‘x[a] — [l Dp] ' (1.2)

—

La ecuacién 1.2 se vuelve distancia Manhattan cuando p = 1 y euclidiana cuando
p = 2, esto es importante pues esta notacion es la que sigue la libreria sckit-learn para

aprendizaje de mdquina en Python.

1.4. Fundamentos de ML

1.4.1. Balanceo de clases

El balanceo de clases consiste en varias técnicas destinadas a reducir el sesgo
que puede ocurrir cuando existe una desproporcién grande entre las muestras de
las diferentes clases en un conjunto de datos, esto resulta de suma importancia
en los clasificadores estdndar ya que estos tienden a ser abrumados por las
clases mayoritarias y pueden ignorar las clases minoritarias, lo que resulta en un
rendimiento deficiente. Existen varias estrategias para el balanceo, como aumentar la
penalizacion por clasificar incorrectamente la clase positiva, sobre-muestrear la clase

minoritaria o sub-muestrear la clase mayoritaria [28].
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Sobre muestreo

Una técnica bastante popular es aumentar con muestras sintéticas a las clases
minoritarias para que lleguen a tener la misma cantidad que la clase mayoritaria.
Para generar una muestra sintética podemos usar el método SMOTE de la libreria de

imbalanced-learn en python, este método trabaja de la siguiente manera:

1. Definicién de las muestras a agregar: Primero se establece cuantas muestras

sintéticas se deberdn agregar en base a la clase mayoritaria.

2. Seleccién del punto: Se elige de forma aleatoria una instancia (o punto) de la

clase minoritaria.
3. Buisqueda de vecinos: Se identifican los 5 vecinos més cercanos a este punto.

4. Interpolacién: Se seleccionan de forma aleatoria algunos de esos vecinos
cercanos para generar nuevas instancias. Para ello primero se calcula la
diferencia entre la instancia original y cada vecino seleccionado. Luego, esa
diferencia se multiplica por un valor aleatorio entre 0 y 1, y se suma al valor
original. Y asi se crea una nueva instancia sintética entre la instancia original y

su vecino [29].

De aqui se repiten los pasos 2-4 hasta lograr balancear las clases, en la figura 1.5 se

ilustra este proceso.
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Figura 1.5: Balanceo por agregaciéon de muestras sintéticas [29].

Métodos Hibridos

Las técnicas hibridas involucran aplicar tanto sobre muestreo como sub

muestreo, existen 2 bastante importantes en la libreria de inbalanced-learn:

» SMOTETOMEK: Este método inicia aplicando SMOTE para agregar las
muestras sintéticas pero después se identifican y eliminan los pares de muestras
de clases opuestas que son mutuamente sus vecinos mds cercanos. Estas
muestras suelen encontrarse cerca de los limites de decision y representan casos

donde las clases estdn solapadas [29].

» SMOTEEN: De igual manera aplica SMOTE para agregar las muestras pero
luego utiliza una técnica de sub muestreo en la que se evaltian los 3 vecinos més
cercanos de cada instancia y si una de ellas es mal clasificada por sus vecinos se

considera ruidosa y por lo tanto se elimina [29].

1.4.2. Validacion Cruzada

La validacién cruzada es un procedimiento utilizado en estadistica, mineria

de datos y ciencia de datos para estimar el rendimiento de generalizaciéon de un
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modelo. Consiste en dividir los datos en dos partes: una parte se utiliza para entrenar
el modelo y la otra para pruebas. Este procedimiento es ampliamente aceptado en la
comunidad de ML como un estdndar para evaluar el rendimiento de los modelos [30].

El procedimiento que se sigue es:
1. Dividir el conjunto de datos en k partes iguales.

2. Entrenar el modelo usando k — 1 partes y evaluarlo con la parte restante, esto se

repite k veces donde en cada iteracion se deja un diferente conjunto de prueba.
3. Se promedian los resultados obtenidos en el paso anterior.

Aplicando estos pasos se obtiene una estimacién mas robusta de como se comportara

el modelo con datos no vistos.

1.4.3. Métricas de Evaluacion

Tal vez la métrica més intuitiva y general para evaluar la calidad de un
clasificador es la exactitud la cual se refiere a la proporcién de casos que fueron
identificados o clasificados de forma correcta, esto se calcula mediante la ecuaciéon
1.3, donde TP son los verdaderos positivos, TN son los verdaderos negativos, FP los

talsos positivos, FN los falsos negativos y N hace referencia al total de casos [31].

TP+ TN _TP+TN

exactitud = TP+ TN+ EN L EP N

(1.3)

Una métrica bastante importante a la hora de evaluar un clasificador es el
recall, este valor cuantifica que tan bien clasifica nuestro modelo como positivo a un
caso que en realidad si es positivo (identificar correctamente una clase) [31], esto se

puede calcular mediante la ecuacioén 1.4.

TP
recall = TP—’——FZ\] (14)

Aun asi, el recall no captura en su totalidad la informacién sobre la exactitud total
del modelo. Otra métrica importante es la precision, esta nos ofrece una perspectiva

diferente ya que evalta la probabilidad de que una prediccién positiva sea correcta



1.5. METODOS MAS USADOS EN EL AGRO 21

[31], esta se calcula mediante la ecuaciéon 1.5.

TP

TP+ FP (1.5)

precision =

El puntaje F1 (en inglés F1-score) es la media armonica de la precision y el recall, por

lo que se calcula como en la ecuacién 1.6.

recall - precision 2TP

F1 - =2 =
score recall + precision ~ 2TP + FN + FP

(1.6)

1.5. Métodos mas usados en el agro

Dentro del campo de la agricultura digital y la Ciencia de Datos aplicada a la
agricultura se pueden destacar los métodos de ML de Maquinas de soporte Vectorial,
Random Forest y Stochastic Gradient Descent ya que han presentado resultados
bastante prometedores para la clasificacién de variables en el agro de acuerdo con [5].
Las redes neuronales convolucionales se consideran los més avanzados, pues ofrecen
precisiones mds altas en la detecciéon de plantas, varios modelos como AlexNet,
GoogleNet y LeNet han sido utilizados de forma amplia y han mostrado resultados
superiores en comparacién con los métodos de ML tradicionales a la hora de detectar
enfermedades en plantas[5]. A pesar de mostrar buenos resultados, los modelos de
DP se asocian por lo general a un costo computacional mucho més elevado, ademaés
de resultar mds complejos de implementar que un modelo tradicional de ML, esto
resulta en un problema crucial pues es necesario tener acceso a una gran capacidad
de computo para avanzar en el estudio de detecciéon de enfermedades en plantas
y predicciéon de las variables relacionadas con la agricultura [4]. Otra limitacién
importante resulta ser que muchos conjuntos de datos utilizados en investigaciones
se crean por los propios autores y no estan disponibles para el ptiblico en general,
esto afecta de forma directa a la validaciéon de los modelos pues al no contar con el
conjunto de datos también conocido en inglés como dataset que fue usado durante
una investigacion se afecta la replicacion de la técnica usada y su evaluacién [4].

Trabajos como ”A Review on Machine Learning Classification Techniques for

Plant Disease Detection” presentan una revisiéon de las técnicas de clasificacion en
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aprendizaje automdtico para la deteccién de enfermedades en plantas, destacando
el impacto de estas enfermedades en la produccién agricola. Se comparan distintos
enfoques, incluyendo métodos de ML como SVM y KNN, pero ademds se exploran
métodos de DP como lo son las redes neuronales y CNN. En el estudio se concluye
que las CNN logran la mayor precisién en la deteccion de mdltiples enfermedades
en diferentes cultivos. En el estudio se enfatiza la necesidad de explorar métodos
automadticos y precisos para apoyar a los agricultores en la identificacién temprana
de enfermedades y mejorar la produccién agricola [32]. Ademads, para entrenar los
modelos se requieren pardmetros, los cuales pueden ser obtenidos de las variables de
interés en el agro, diversos estudios sefialan que las variables meteorolédgicas o del
ambiente resultan ser las de mads interés dentro de la agricultura digital [33].

La tabla 1.1 presenta un resumen de los trabajos analizados para el desarrollo
del trabajo donde se detallan las 4reas que cada articulo profundiza, incluyendo

ademads aquellas areas en las que el presente trabajo pretende incursionar.

Tabla 1.1: Resumen de los trabajos relacionados el tema de titulacién.

Articulo \ Problema de Telecomunicaciones \ Restricciones \ Propésito
£ .
2} _g % 1)
w g g < g 3 g
(=] 9 )] o) (] < E -g
E g &0 ) % hel % -2 ) )]
§ &8 ., § S £ g £ 5 E T
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E Z S 8 3% v & S £ g |2 § £ @
£ 8 2 % & T2 2 g & 5 2 5 £ B
g ¥ £ 0§ £ g2 2 =2 E |B & & ¢
Autor = ~ A A K= B = = = o 3 < o S
Nizar, 2021 [3] ‘ K 4l ‘ K K ‘ Y Y Y
Shruthi , 2019 [32] | & el el | & & | & el
Adedoja, 2020 [4] | & & &Y | & & OO | X X
Biswas, 2023[5] ‘ X X Y ‘ DAY Y ‘ Y Y
Santiago, 2023 [2] | B¢ | B¢ | " H B4
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Capitulo 2

Disefio e Implementacion

Lo més importante para lograr cumplir los objetivos propuestos en el presente
trabajo de titulacion es definir las herramientas necesarias para llegar a la solucion,
sin embargo, para saber qué herramientas utilizar se debe conocer la naturaleza
del problema, en este caso se inicia planteando un dataset a usar para entrenar los
modelos y luego se hace un andlisis exploratorio del mismo para escoger aquellos
modelos que resultaran mdas adecuados asi como el ajuste de dichos modelos. Con
todo esto se puede implementar un sistema recomendador mediante la API de
Gemini para mandar los datos recopilados junto con la recomendacién de la IA a

la plataforma en la nube Thingsboard.

2.1. Enfoque Metodolégico

En la presente seccién se detallan los procesos que fueron seguidos para sentar
las bases para el entrenamiento y evaluacién de los modelos ML realizado posterior a
este andlisis.

Para implementar las predicciones de NPK de los clasificadores con el sistema
recomendador, se usa la API de Gemini, ya que este modelo de IA generativa ofrece
una capa gratuita para explorar y es suficiente para cumplir los objetivos del presente
trabajo. En cuanto a los dashboards estos fueron trabajados sobre la plataforma de
Thingsboard que estd alojada en una instancia de AWS. De esta manera los datos

que se reciben de los médulos de medicién a través de alguna tecnologia IoT, sean

23
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presentados en el dashboard. Segtin los datos recibidos, otra instancia alojada en AWS
también, se encarga de procesar y clasificar los datos para que, a través de Gemini, se
de la respuesta del recomendador. Para el entrenamiento, se estableci6é que el usuario
desacargue el historial en un archivo con extensién CSV para que el encargado del
mantenimiento del sistema pueda actualizar el modelo.

Cabe mencionar que previo al proceso de entrenamiento, es necesario curar los
datos. Esta gestion de datos se describen en las secciones siguientes.

La figura 2.1 muestra la estructura de todo el sistema de acuerdo a lo antes
comentado, donde se incluyen las etapas de anélisis y entrenamiento para luego pasar

a la instancia en la nube y posterior a ello enviar los datos procesados a la plataforma

de IoT.
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Figura 2.1: Diagrama de bloques del sistema completo.
Fuente: El Autor.
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2.1.1. Aproximacién al problema

En la floricola se necesita saber el estado de los valores de los nutrientes NPK
en el suelo, es decir, se clasificardn en bajo, medio y alto, para esto es necesario usar
clasificadores de ML. Sin embargo, en el estado actual del proyecto no se cuentan con
los nodos de recoleccién de datos por lo que no se dispone de un dataset especifico
de la floricola, aun asi es posible entrenar modelos con datasets parecidos para luego
migrar las técnicas a la data especifica de la floricola.

Para entrenar los modelos se usé un dataset descargado de la pagina de la
comunidad mas grande de cientificos de datos llamada Kaggle, este dataset contiene
lo necesario para trabajar con los modelos y clasificar los valores de los nutrientes del
suelo, el aporte fue realizado por Aryan Sinha [36].

Antes de empezar a explorar se debe tener claro las librerias que son necesarias
para poder tener un mejor entendimiento de los datos que se presentan en el dataset,
para ello se manejaron las librerias de python mds comunes para manipular y

visualizar conjuntos de datos las cuales se listan a continuacion:

» Pandas
= Numpy
= Matplotlib

m Seaborn

Se inicia el trabajo declarando las librerfas que son necesarias para realizar el

andlisis exploratorio de un dataframe.

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

Se empieza dando un vistazo general a los datos, para ello vamos a cargar el
dataset y usar el método head de pandas para poder observar las primeras 5 filas del

dataset.
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Es necesario comprender como estdn estructurados los datos, para ello se debe

crear un dataframe a partir del dataset y mediante el método "head” de pandas

visualizar las 5 primeras filas, el c6digo se muestra a continuacion:

datos_df = pd.read_csv("Crop_recommendation.csv")

datos_df.head()

La salida de esta celda se muestra a continuacion:

N P K temperature humidity ph rainfall label
0 90 42 43 20.879744 82.002744 6.502985 202.935536  rice
1 85 58 41 21.770462 80.319644 7.038096 226.655537  rice
2 60 55 44 23.004459 82.320763 7.840207 263.964248  rice
3 74 35 40 26.491096 80.158363 6.980401 242.864034 rice
4 78 42 42 20.130175 81.604873 7.628473 262.717340  rice

Esto brinda una idea general de como se ve el dataset, sin embargo, es
necesario obtener mads informacién de los datos y esto se logra mediante los
metadatos, los cuales se pueden obtener mediante el método describe, por lo que

se ejecuta el siguiente comando:
datos_df .describe()

El cual a su salida nos muestra:

N P K temperature humidity ph rainfall

count 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000 2200.000000
mean  50.551818  53.362727  48.149091 25.616244  71.481779 6.469480  103.463655
std 36917334 32985883  50.647931 5.063749  22.263812 0.773938  54.958389
min 0.000000 5.000000 5.000000 8.825675  14.258040 3.504752  20.211267
25%  21.000000  28.000000  20.000000 22769375  60.261953 5971693  64.551686
50%  37.000000  51.000000  32.000000 25.598693  80.473146 6425045  94.867624
75%  84.250000  68.000000  49.000000 28.561654  89.948771 6.923643  124.267508
max  140.000000  145.000000  205.000000 43.675493  99.981876 9.935091  298.560117

Esta salida es importante, pues muestra los valores méximos y minimos de
nuestras variables, esto lo usaremos més adelante para etiquetar los valores en bajo,

medio y alto.
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Usando el método “shape” se puede obtener la cantidad de columnas vy filas
del dataset, es de interés la cantidad de filas, ya que esto se traduce en la cantidad de

observaciones que se han hecho para cada variable de NPK.
datos_df.shape

A la salida de esta celda se obtiene:

[ (2200, 8) ]

2.1.2. Seleccion y limpieza de datos

Como se vio existen 2200 observaciones, sin embargo, no se puede incluir todas
ellas, esto es debido a que cada observacion viene etiquetada a un tipo de cultivo.
Para elaborar un modelo que capture de mejor manera el comportamiento de las
variables NPK se debe limitar el andlisis a los datos que pertenecen a los cereales,
granos y legumbres, ya que su comportamiento es parecido y consumen més o menos
los mismos valores en las mismas circunstancias, esto deja afuera a las frutas en el

dataset, para aplicar el filtrado se usa el c6digo a continuacion:

granos_df = datos_df[(datos_df['label']=='lentil') |

(datos_df['label']=='chickpea') |
(datos_df['label']=='kidneybeans') |
(datos_df['label']=='pigeonpeas') |
(datos_df['label']=='mothbeans') |
(datos_df['label']=='mungbean') |
(datos_df['label']=='blackgram') |
(datos_df['label']=='rice') |

(datos_df['label']=='maize')]

Asi mismo mediante el método “shape” obtenemos la siguiente salida:

[ (900,83) ]

Esto indica que el dataframe se ha reducido a 900 observaciones, este ntimero

serd importante mds adelante a la hora de analizar los resultados.
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2.1.3. Analisis Exploratorio

Hasta ahora se ha filtrado el dataset para conseguir la informaciéon que es de
interés, sin embargo, es necesario explorar un poco més a fondo el comportamiento
de las variables, en concreto se requiere hacerlo de una forma visual, para ello se hace
uso de una librerfa bastante popular en la ciencia de datos llamada “seaborn”.

En este punto se crearon tres gréficos de dispersion para cada variable, donde
se relacione dicha variable con los valores de temperatura, humedad y Ph.

En las figuras 2.2, 2.3 y 2.4 se muestran los diagramas de dispersién para las 3
variables N, Py K frente a temperatura, humedad y ph. Donde se observa que K tiene
mas agrupados los puntos, esto podria influir en gran medida en la precisién de los
modelos como se verd mds adelante, por otro lado, las variables de N y P presentan

una dispersién menos segmentada y en un rango de valores mas amplio.
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Figura 2.2: Dispersion de la variable N.
Fuente: El Autor.
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Figura 2.4: Dispersion de la variable K.
Fuente: El Autor.

Es necesario entender que tipo de relacion existe entre las variables con las que
alimentaremos los modelos y los valores de NPK, esto se logra con la correlacion entre
las variables mediante un mapa de calor, de igual manera con la libreria “seaborn” se

obtiene la figura 2.5 donde se muestra dicho mapa de calor de las correlaciones.
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Figura 2.5: Mapa de calor acerca de la correlacion entre las variables del dataset.
Fuente: El Autor.

Para tener un mejor criterio a la hora de seleccionar los modelos, se muestran
las distribuciones de cada variable NPK graficadas con la librerfa "matplotlib”, las

cuales se ilustran en las figuras 2.6, 2.7 y 2.8.
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Figura 2.6: Distribucién de la variable N en el dataset.
Fuente: El Autor.
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Figura 2.7: Distribucién de la variable P en el dataset.
Fuente: El Autor.

250
200

150

Frecuencia

100

50

20 30 40 50 60 70 80
K

Figura 2.8: Distribucién de la variable K en el dataset.
Fuente: El Autor.
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Se puede entonces observar en las figuras de las distribuciones que la variable

K tiene concentrado la mayor parte de sus datos en valores bajos si lo comparamos

con las variables de N y P, ademads las distribuciones no son normales, por lo que

esto sugiere el uso de un escalador estdndar para escalar los datos de entrenamiento
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y prueba en los casos en que el modelo de ML asi lo requiera.

2.2. Modelos de ML

Un punto clave del trabajo es seleccionar los modelos més adecuados para
tratar el problema planteado, es por esto que se realizé una evaluacién de 3 modelos
importantes en el area de la Ciencia de datos que se consideraron adecuados por su
naturaleza, asi mismo se ajustaron algunos parametros para lograr la mejor eficiencia

entre dichos modelos.

2.2.1. Modelos de ML adecuados y preparacién de los datos

Para el desarrollo de los modelos, se ocup¢ la libreria de python para el
aprendizaje de maquina llamada “sckit-learn”, esta brinda métodos muy poderosos
para implementar modelos de una forma relativamente sencilla. Como se vio en la
revision de la literatura, existen clasificadores més eficientes que otros a la hora de
implementar los modelos para su uso en la agricultura digital, entre ellos podemos
destacar SVM y KNN, ademds existe un método que no aparece mucho en la
literatura, pero es de interés en el estudio para tener otro clasificador con el cual
contrastar resultados, hablamos de los Arboles de decisién, los cuales también fueron

implementados en el presente trabajo.

Arboles de Decisién

Los &rboles de decision son altamente interpretables, ya que se puede
visualizar las reglas de decision que el modelo utiliza, esto nos ayuda a entender
que factores afectan mads a la clasificacion, en el contexto del presente trabajo sabemos
que los datos pueden interactuar de maneras no triviales por lo que usar arboles de

decision puede ser una buena aproximacion al problema.
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SVM

SVM al ser un clasificador robusto maneja muy bien las fronteras gracias a sus
diferentes tipos de kernel, en el caso del presente trabajo esta aproximacién puede
ser beneficiosa, ya que en el andlisis exploratorio se observé fronteras complejas y no

lineales.

KNN

KNN en un método mds tradicional y simple, este método ofrece una
perspectiva diferente a los anteriores, ya que solo se basa en distancias para clasificar
los elementos del dataset, ademads es ttil para identificar patrones locales de las

subregiones del espacio de caracteristicas del problema.

Preparacién de Datos

Antes de implementar dichos modelos hay que preparar los datos, como se vio
en el andlisis exploratorio, la variable N presenta valores en el rango de 0 a 100, por lo

que teniendo este rango en cuenta se dividieron las etiquetas de la siguiente manera:
= (0-33: Bajo
s 33-66: Medio
» 66-100: Alto

El cédigo correspondiente para lograr esta categorizacion es:

granos df ['N'] = pd.cut(granos df['N'], bins=[-float('inf'), 33, 66,
float('inf')],
labels=['bajo', 'medio', 'alto'])

nombres=['bajo', 'medio', 'alto']

Al usar el método value_counts se obtiene el conteo de valores para cada clase,

esto se observa en la figura 2.9.
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Figura 2.9: Ocurrencias de las variables N, P, K.
Fuente: El Autor.

Aplicando el mismo procedimiento a las variables de P y K se obtuvieron las
tiguras 2.9(b) y 2.9(c).

Viendo las figuras 2.9(a), 2.9(b) y 2.9(c) es evidente que es necesario aplicar
alguna técnica de balanceo de clases, pues existe un sesgo considerable entre las
clases, sobre todo cuando hablamos de la variable K donde el sesgo favorece en gran

medida a la etiqueta bajo.

2.2.2. Entrenamiento y Ajuste

Para esta parte se detalla el proceso completo para clasificar N con los

diferentes clasificadores escogidos con anterioridad.
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Arboles de Decisién

Se inicid entrenado un clasificador de arboles de decisiéon, mediante la libreria
sckitlearn es sencillo implementarlo en pocas lineas de c6digo, primero se definen las
variables independientes y dependientes del modelo, ademds se dividen los datos en
data de entrenamiento y data de prueba, para esto se escogieron los valores tipicos
recomendados en la Ciencia de Datos que son 80 % de los datos para entrenamiento

y 20 % serdn usados para evaluar los modelos.

X

granos_df [['temperature', 'humidity', 'ph', 'rainfall']]

granos_df [['N']]
X_train, X _test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,

random_state=42)
Se uso Smote Tomek para balancear las clases.

from imblearn.combine import SMOTETomek

smote = SMOTETomek(random_state=139)

X_train, y_train = smote.fit_resample(X_train, y_train)

Ahora se declara el clasificador de drboles de decisién con 2 parametros esenciales, la
profundidad del &rbol y el estado aleatorio, luego de esto, entrenamos con la data de
entrenamiento. Se debe aclarar que en este caso se usa una profundidad de drboles de

6, esto se justificara mds adelante.

clf = DecisionTreeClassifier(max_depth=6, random_state=42)

clf . fit(X_train, y_train)

Ahora resta evaluar el modelo con el c6digo que se muestra a continuacion.

y_pred = clf.predict(X_test)
print ("Exactitud: {:.3f} %".format(accuracy_score(y_test, y_pred) *
- 100))

print(classification_report(y_test, y_pred))
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Esta tltima celda tiene 2 salidas, la exactitud del modelo entrenado y evaluado con
esa data en especifico y un reporte de clasificacién, donde se nos muestran métricas

importantes como lo son la precision, el recall y el f1-score.

Exactitud: 66.111 %
Precision Recall fl-score Support
alto 0.79 0.81  0.80 32
bajo 0.77 0.68  0.72 96
medio 0.44 054 049 52
accuracy 0.66 180
macro avg  0.67 0.68  0.67 180
weighted av  0.68 0.66  0.67 180

La matriz de confusién del rendimiento del modelo se observa en la figura 2.10

donde se puede contrastar los valores precedidos por el modelo con los valores reales.

Bajo

Reales
Medio

Alto

Bajo Medio Alto
Predecidos

Figura 2.10: Matriz de confusion para drboles de decisién con profundidad=6.
Fuente: El Autor.
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Es importante evaluar la precisiéon del modelo con validacién cruzada k-fold,
para obtener una métrica acertada del rendimiento del modelo, al ejecutar el cédigo

necesario para evaluar este modelo con 10 seccionamientos se obtuvo:

[ Precisiéon con Validacion Cruzada de: 66.89 % ]

Para obtener el mejor rendimiento del modelo en términos de la profundidad
de los arboles se hace uso del lazo for para comprobar mediante validacién cruzada

la precisién del modelo para diferentes valores del pardmetro maxdepth.

import csv

nombre_archivo = "resultadosArbolDecision.csv"

with open(nombre_archivo, mode='w', newline='') as archivo_csv:

escritor = csv.writer(archivo csv)

#Encabezado

escritor.writerow(["MaxDepth", "Precision'"])

#Bucle para la validacidén cruzada

for i in range(1,30):
clf = DecisionTreeClassifier(max_depth=i, random_state=42)
clf .fit(X_train, y_train)
scores = cross_val_score(clf, X, y, cv=10)

escritor.writerow([i, round(scores.mean() * 100,3)])

Luego de esto se obtiene un archivo .csv y los datos que contiene este se ilustran en la

figura 2.11.
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Figura 2.11: Curva de validacién cruzada para drboles de decision.
Fuente: El Autor.

Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Una vez dividida la data en entrenamiento y evaluacién se declara el

clasificador SVM con un kernel rbf, ya que debido a la naturaleza de los datos, esto

podrd capturar patrones mds complejos en las fronteras y mejorar el rendimiento.

svm_model = SVC(kernel='rbf', gamma=0.011)
svm_model.fit(X_train, y_train)

Se hace uso del método “clasification_report” para generar el reporte con todas las

métricas importantes, ademds se muestra la exactitud de este clasificador para la data

de entrenamiento en concreto.

[ Exactitud: 69.44 %
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Precision Recall
alto 0.76 0.97
bajo 0.78 0.72
medio 0.50 0.48
accuracy
macro avg  0.68 0.72
weighted av  0.69 0.69

0.85
0.75
0.49

0.69
0.70
0.69

fl-score Support

32
96
52

180
180
180

La matriz de confusién se ilustra en la figura 2.12.

Bajo

Reales
Medio

Alto

Bajo

Medio

Predecidos

Alto

Figura 2.12: Matriz de confusién para SVM con gamma=0.011.
Fuente: El Autor.

La precision con validacién cruzada con 10 folds resulta ser:

Precision con Validacion Cruzada de: 70.44 %
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Ahora mediante el lazo for se obtiene el valor de gamma que brinda la mejor

precision, el resultado para cada una de las iteraciones realizadas se muestra en la

tigura 2.13.
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Figura 2.13: Curva de validacién cruzada para SVM.
Fuente: El Autor.

K vecino mas préximo (KNN)

Para este método, aparte de reducir el sesgo con SMOTE se debe escalar los

datos con un escalamiento estdndar dado que los datos no siguen una distribucién

normal.

scaler = StandardScaler()

X _train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X test_scaled = scaler.transform(X_test)
Ahora se declara el clasificador, donde se coloca 15 k vecinos y p=2, este tiltimo

para manejar la distancia euclidiana a la hora de calcular distancias.

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=15, metric='minkowski', p=2)

knn.fit(X_train_scaled, y_train)
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La precisiéon de este modelo para esos datos de entrenamiento en concreto

resulta ser:

Exactitud: 73.889 %

El reporte de clasificacién resultan ser:

Precision Recall
alto 0.76 0.97
bajo 0.77 0.81
medio 0.63 0.46
accuracy
macro avg  0.72 0.75
weighted av  0.73 0.74

f1-score
0.85
0.79
0.53

0.74
0.72
0.73

Support
32
96
52

180
180
180

La matriz de confusién obtenida para este clasificador, es la figura 2.14.

Bajo

Reales
Medio

Alto

Bajo

Figura 2.14: Matriz de confusién para KNN con vecinos=15.

Medio

Predecidos

Alto

Fuente: El Autor.
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Al aplicar la validacién cruzada se obtuvo:

[ Precisién con Validacion Cruzada de: 69.11 %. ]

La curva de precisién usando el bucle for para encontrar el No de vecinos que

mejor rendimiento otorga se muestra en la figura 2.15.
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Figura 2.15: Curva de validacién cruzada para KNN.
Fuente: El Autor.

2.3. Dashboard y Sistema Recomendador

En esta seccion se describe el desarrollo final del trabajo donde se implementa
el modelo que mejor precisiéon dio para cada valor de nutrientes del suelo (NPK) junto
con la IA de Gemini mediante su API para mostrar recomendaciones en un dashboard

en conjunto con las graficas de las variables meteorolégicas de los nodos.
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2.3.1. Herramientas de IA y nube utilizadas

La primera parte de la figura 2.1 ya se realiz6 en la seccién anterior, ahora se
crea el script para el sistema recomendador, para ello necesitaremos usar una API de
Gemini, esta la generamos mediante el servicio de computacién en la nube de Google,
en la figura 2.16 se muestra el entorno de desarrollo de nuestro proyecto en la nube

donde se puede monitorear el trafico de la API y asi controlar su uso.

= GoogleCloud | $ Gemini API ‘ ‘ Buscar (/) recursos, documentos, productos y mas ‘QBuscar‘ ¢+ =200 : o

API APIsy servicios APIs y servicios -+ HABILITAR APIS Y SERVICIOS

APls y servicios habiltados Thora Ghoras 12horas o Tdia 2dias 4diss 7dias 1ddias 30dias

it Biblioteca

o= Credenciales Trafico = 4 i Errores

IR

~
5 Pantalla de consentimiento

S» Acuerdos de uso de paginas

T T e u T T o
uteS  B00pm 10ene 6:00am. 12:00p.m. utCS  600pm. 10ene 600am 12:00p.m

Mediana de latencia = &

uTCS  B:00pM, 10ene 6:00am 1200pm

Figura 2.16: Entorno de la API de Google para Gemini.
Fuente: El Autor.

2.3.2. Sistema Recomendador

Se debe crear una clave de API llamada Generative Language API Key, luego
esta la usaremos para crear el script de python. La clave de API no se muestra en
el ejemplo de cédigo por motivos de confidencialidad. Se declara primero el modelo
que en este caso para fines educativos esta puesto Gemini 1.5 flash porque es rapido y
funciona bastante bien para la mayoria de casos, luego se indican las instrucciones en
el modelo donde damos el contexto de como se quiere que responda y luego se envia
otro string que se refiere a lo que se quiere preguntar. La implementacion del sistema
recomendador se la realiza en conjunto con los modelos para N, P y K que ya fueron
entrenados con anterioridad y guardados en archivos .pkl para ser usados cuando

sea necesario, entonces en este script solo se llama a dichos modelos para clasificar
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NPK basandose en los pardmetros de temperatura, humedad, pH y precipitacion,
también hay que darle contexto al modelo, es decir, se debe armar el escenario
para que sus respuestas sean acorde a ello, lo cual se logra mediante la instruccién
system_instruction, esta dltima recibe todo lo referente al proyecto, entonces el script

queda de la siguiente manera:

import pandas as pd
import numpy as np
import joblib

import google.generativeai as genai

#Cargamos el clasificador

clasificadorN = joblib.load('modeloSVM_N.pkl')

clasificadorP = joblib.load('modeloArboles P.pkl')

clasificadorK = joblib.load('modeloSVM_K.pkl')

#Declaramos los mombres de las columnas que se usaron para entrenar el
< modelo

nombres_columnas = ['temperature', 'humidity', 'ph', 'rainfall']

#Stmulamos el envio de datos de los modos
LecturaNodos = pd.DataFrame([[20, 20, 7, 200]],

— columns=nombres_columnas)

prediccionN = clasificadorN.predict(LecturaNodos)
prediccionP = clasificadorP.predict(LecturaNodos)
prediccionK = clasificadorK.predict(LecturaNodos)

#Configuramos la API de Google
genai.configure(api_key="ApiOcultaPorSeguridad")

model = genai.GenerativeModel (model name="gemini-1.5-flash",
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system_instruction="Eres un biologo
— experto en cultivos de rosas y
- necesito que me des recomendaciones
— basadas en los valores de NPK del
- suelo, cuando yo te diga que N es
- bajo significa que esta entre un
- valor de 0-33, si te digo N medio
- es que esta en un valor de 33-66 y
—~ 81 digo alto es un valor mayor a
— 66. para P los valores son bajo=
- 0-50, medio= 50-70 y alto mayor a
- 70, para K los valores son bajo=
- 0-30, medio= 30-70 y alto mayor a
< 70, ademas necesito respuestas que
- no superen los 200 caracteres y que
— expliquen las consecuencias de
- dejar el cultivo con dichos
~ valores")
pregunta = "Que opinas si mi cultivo de rosas tiene valores de
—~ Nitrogeno:" + str(prediccionN[0] + ", Fosforo:" +
— str(prediccionP[0]) + ", Potasio:" + str(prediccionK[0] ))
response = model.generate_content (pregunta)

print (response.text)

Este ultimo script se ejecuta en una instancia nueva de AWS para generar reportes

periédicos con Gemini.

2.3.3. Integracién de los datos con la nube

Debido a que hasta la fecha de elaboracién de este trabajo los nodos no estan
disponibles para capturar la informacién se usa un script de python para simular el

envio de datos y asi poder levantar los dashboards en la plataforma de thingsboard,
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en la figura 2.17 se observa el dispositivo declarado en el servidor IoT donde se le ha
colocado el nombre de MonitoreoNodos debido a que este recibird toda la temeraria
de los nodos.

Primero se declara un dispositivo en thingsboard que recibira los datos de los

nodos de la floricola y también las recomendaciones que realice Gemini.

@ ThingsBoard [0 Dispositivos

A Principal .
MonitoreoNodos

Detalles del dispositivo

Devices

Fecha de creacion & Nombre perfil e dispositiv

Detalles Atributos Oltima telemetria Alarmas Eventos

2250110124905 MonitoreoNodos default

2201223102531 SenseCAP T1000 Tracker 2 default @ Copiar D de dispositivo [ Coplar access token
2026122310238 SenseCAP TI000 Tracker 1 default

20261220095310  HeltecloTWasakentsa default

20241025203857  Thermostat T2 thermostat default

20201025203857  Themostat T1 thermostat

2024025203856 Raspberry PiDemo Device default

2024102520385 DHT11 Demo Device default

2021025203855 Test Device C1 default

0O 0O 0ODO0OO0OOoO0OOoOoo oo

2024102520385 Test Device B1 default

Figura 2.17: Dispositivo declarado en Thingsboard.
Fuente: El Autor.

Para simular un envio de datos hacia la plataforma IoT se toman los datos
del mismo archivo csv que fue usado para entrenar los modelos ya que cuenta con
una cantidad considerable de datos, el token del dispositivo de Thingsboard fue

censurado en esta parte por fines de confidencialidad.

import csv
import time

import requests

#Configuramos la direcction de envio, junto con el token de nuestro
- dtspositivo
THINGSBOARD_URL =
— "http://3.15.222.219:8080/api/v1/token-censurado/telemetry"
CSV_FILE_PATH = "ML\Crop_recommendation.csv"
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#Declaramos las columnas que se enviaran

COLUMNAS_FILTRADAS = ['temperature', 'humidity', 'ph', 'rainfall']

#Definimos funcion que recibe el archivo csv, la url y las columnas a
- enviar
def enviar_ telemetria(csv_file_path, url, columnas_filtradas):

with open(csv_file path, 'r') as file:

reader = csv.DictReader(file) #Leemos el archivo por columnas

for row in reader:

#Filtramos solo las columnas espectficadas
payload = {

columna: float(row[columna]) for columna in

<+ columnas_filtradas if columna in row

}
#Convertimos a formato JSON conforme lo requiere thinsboard
payload_formateado = "{" + ", ".join([f"{key}:{valuel}" for

-~ key, value in payload.items()]) + "}"

headers = {'Content-Type': 'application/json'}

try:
#Enviamos los datos al servidor
response = requests.post(url, headers=headers,
- data=payload_formateado)
if response.status_code == 200:
print (f"Datos enviados: {payload_formateadol}")
else:
print (f"Error al enviar los datos: {response.textl}")
except Exception as e:

print (f"Error de conexién: {el}")



2.3. DASHBOARD Y SISTEMA RECOMENDADOR 49

time.sleep(l) # Pausa de 1 segundo entre envios

#Ejecutamos la funcion

enviar_telemetria(CSV_FILE PATH, THINGSBOARD_URL, COLUMNAS FILTRADAS)

Se ejecuta entonces el script para enviar los datos y se levantan las graficas en tiempo
real dentro de un nuevo dashboard al que llamaremos Monitoreo floricola y asi
podemos comprobar su funcionamiento en las figuras 2.18 y 2.19 donde se muestran

las 4 graficas usadas en el monitoreo las cuales se encuentran en el mismo dashboard.

@ThingsBoard 55 Paneles > 3§ Monitoreo Floricola I N -

Tesis_Vladimiro Monitoreo Floricola ~ (9 Tiempo-real - itimo(s) minutos {3 | # Mod

Temperatura | Humedad
o Temperatra 228C || o umedsa %

B Activos

m Vistas de entidad

R Gestion de Edges

@ Usode API

Q@ Ajustes

@ seguridad ma  1sos  isond isows  1sors o sz soes s so21s 180220 50125 15010 150138 15000 1sov4s 1501 isovss 1802 150205 10210 sois 5oz

pH I Precipitacion

ok 70H | e Preciitacion 239.53mm
Powered by Thingsboard v3.8.1

2004

Figura 2.18: Gréficas de Temperatura y Humedad en el dashboard.
Fuente: El Autor.
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Figura 2.19: Gréficas de pH y Precipitacién en el dashboard.
Fuente: El Autor..
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El sistema recomendador con Gemini se implementé en un nuevo dashboard,

esto se logra mediante el envio de texto al mismo dispositivo que se cre6 en la

plataforma IoT para el monitoreo de las variables ambientales, para ello sera necesario

agregar la parte del envio de datos al script del sistema recomendador y configurar

un widget HTML en Thingsboard para mostrar el texto recibido. La parte del envio

de datos de nuestro script queda de la siguiente manera:

#Inictamos el envio del texto a Thingsboard

texto = re.sub(r" (\*x\x|##|[*-]+)", "", response.text)

#Quitamos los saltos de linea adictionales que pueda ocacionar la
- generacion de tezxto

texto = re.sub(r"\n\s*x\n", "\n", texto)

url="http://3.15.222.219:8080/api/v1/BbYct4EbzZLpCUDLbWds/telemetry"

data = {

"RespuestaGemini": texto
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json_data = json.dumps(data)

headers = {'Content-Type': 'application/json'}

response = requests.post(url, headers=headers, data=json_data)

if response.status_code == 200:
print ("Texto enviado correctamente a ThingsBoard")
else:
print (f"Error al enviar el texto: {response.status_codel,

~ A{response.text}")

El cé6digo HTML para el widget se muestra a continuacion:

<div class='card'>
<div class='content'>
<div class='column'>
<h1>Recomendacion de Gemini:</hi1>
<div class='value'>
${RespuestaGemini}
</div>
</div>
</div>

</div>

Notese que se estd usando RespuestaGemini en el script de HTML como el nombre
de la variable que llega al dispositivo declarado en thingsboard, esto es acorde con el
script de envio de datos, donde se envian las telemetrias de la respuesta de Gemini
con ese mismo nombre a la plataforma IoT de thingboard.

El c6digo CSS para el widget se muestra a continuacién:

.card {
width: 100%;
height: 100%;

border: 2px solid #67a2cf;
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box-sizing: border-box;

.card .content {
padding: 20px;
display: flex;
flex-direction: row;
align-items: center;
justify-content: space-around;
height: 100%;

box-sizing: border-box;

.card .content .column {
display: flex;
flex-direction: column;
justify-content: space-around;

height: 100%;

+
.card hl {

text-transform: uppercase;

color: #c23ell;

font-size: 30px; /* Puedes ajustar este valor */

font-weight: bold;

margin: O;

padding-bottom: 10px;

line-height: 24px; /* Puedes ajustar este wvalor si es necesario */
+

.card .value {
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font-size: 30px; /* Ajustado para ser mas pequefio */
font-weight: 300;
color: #09385c;

.card .description {

font-size: 16px; /* Ajustado para ser mas pequefio */

color: #909;

53



Capitulo 3

Resultados

Los modelos presentaron un rendimiento aceptable para el dataset con el que
se entrenaron, asi mismo se escogieron los modelos que mejor rendimiento dieron
para cada variable de NPK y se implementaron con éxito en un sistema recomendador

con la IA de Google Gemini.

3.1. Precision de los Modelos

Los modelos que mejor rendimiento mostraron fueron SVM para el caso de N
y Ky Arboles de decisién para el caso de P. Esto es evidente pues cada valor de NPK
presenta una distribucién diferente lo que resulta en que diferentes clasificadores
presenten rendimientos diferentes para cada caso puesto que no existe un clasificador
que sea mejor que los demads en todas las aplicaciones. A continuacién se muestran
los resultados obtenidos en cuanto a la matriz de confusién y precision mediante
validaciéon cruzada para las variables de P y K ya que los resultados de N se
expusieron en el capitulo anterior como parte del desarrollo y se pueden consultar
en las figuras 2.10-2.15, asi entonces los resultados para P y K se muestran en las

tiguras 3.1-3.12.

54
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Figura 3.1: Matriz de confusiéon de P para arboles de decisién con Profundidad=1.
Fuente: El Autor.

Arboles de Decision
57.5 .
®
1
X
55.0 :
1
1
52.5 1
1
1
o ¥
< 50.0 WA
o vy
v vy
b \
0475 X
o \
°
45.0 \
. \
. l*\
‘/ \‘ 1\ q
425 WA S .
A A
() ‘ II AN ‘—.'.'.*.-.-._.
40.0 ‘e "'—‘
0 5 A0 15 29 95 20
Profundidad

Figura 3.2: Curva de validacién cruzada de P para arboles de decision.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.3: Matriz de confusién de P para SVM con Gamma=2.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.4: Curva de validacién cruzada de P para SVM.
Fuente: El Autor.



3.1. PRECISION DE LOS MODELOS

Bajo

Reales
Medio

Alto

Bajo Medio Alto
Predecidos

Figura 3.5: Matriz de confusién de P para KNN con vecinos=1.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.6: Curva de validacién cruzada de P para KNN.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.7: Matriz de confusion de K para arboles de decisién con Profundidad=5.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.8: Curva de validacién cruzada de K para arboles de decision.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.9: Matriz de confusién de K para SVM con Gamma=0,051.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.10: Curva de validacién cruzada de K para SVM.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.11: Matriz de confusién de K para KNN con vecinos=1.
Fuente: El Autor.
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Figura 3.12: Curva de validacién cruzada de K para KNN.
Fuente: El Autor.
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Las figuras 3.3 y 3.5 muestran un comportamiento interesante de los
clasificadores SVM y KNN debido a que se puede deducir que estos clasificadores
no capturan bien los patrones y clasifican la mayor cantidad de datos en bajo, de
hecho, tienen un comportamiento muy similar para la misma semilla aleatoria a la
hora de segmentar los datos en entrenamiento y prueba, sin embargo, las figuras 3.4
y 3.6 muestran la diferencia sustancial entre estos 2 clasificadores, donde se observa
que cuando se evaltia mediante validaciéon cruzada el modelo de SVM tiene un
comportamiento que difiere bastante a KNN llegando a tener mejores valores de

precision.

Cuando se habla de K el panorama se vuelve mds complejo de evaluar, esto
es debido a que en los datos de prueba existe un des-balance total en las clases y
la mayor parte estd contenida en la clase bajo, esto es evidente si observando las
graficas de dispersion en la figura 2.4 en el andlisis exploratorio, donde existe una
gran cantidad de observaciones en los valores bajos de K, es asi entonces que las
matrices de confusién que corresponden al andlisis de esta variable K van a tener
un gran sesgo que favorecerd a la etiqueta bajo, sin embargo, es importante destacar
que como los modelos se han entrenado usando técnicas de balanceo de clases estos
pueden rendir de una forma aceptable en datos no vistos hasta la fecha de elaboracién
de este documento, lo que se presenta en las figuras 3.7-3.12 son los resultados de la
matriz de confusién para una parte especifica de los datos y la curva precisién usando
la métrica de validaciéon cruzada conforme cambiamos los pardmetros clave de cada
modelo.

En la tabla 3.1 se muestra un resumen de la precisién de cada modelo para
cada variable a etiquetar NPK mediante la métrica de validacién cruzada, nétese que
AD significa drboles de decision.

Tabla 3.1: Resumen de las precisiones obtenidas con validacién cruzada para cada
variable.

AD SVM KNN

66.89 % 69.44% 69.11%
57 % 52.44% 41.11%
99.44% 99.67 % 99.11 %

ATz
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Asimismo en las tablas 3.2-3.7 se presentan los reportes de clasificacién donde
constan las métricas de precision, recall y fl-score para las variables de P y K, estos
valores se obtuvieron mediante la eleccién aleatoria de un grupo de entrenamiento y
evaluacion, luego estos grupos se usaron en los 3 modelos por lo que todas las tablas
hacen referencia a un mismo grupo de entrenamiento y evaluacion en el caso de P y

asi mismo para el caso de K.

Tabla 3.2: Reporte de clasificaciéon para Arboles de Decisién con P.

Precision Recall fl-score Support

alto 0.29 1.00 045 39
bajo 0.61 0.64 0.62 44
medio 0.00 0.00  0.00 97
accuracy 0.37 180
macro avg 030 0.55 0.36 180
weighted av  0.21 037 025 180

Tabla 3.3: Reporte de clasificacion para SVM con P.

Precision Recall fl-score Support

alto 0.00 0.00  0.00 39
bajo 0.25 1.00  0.40 44
medio 0.00 0.00  0.00 97
accuracy 0.24 180
macro avg  0.08 0.33 0.13 180
weighted av  0.06 024  0.10 180

Tabla 3.4: Reporte de clasificacion para KNN con P.

Precision Recall fl-score Support

alto 0.37 041 039 39
bajo 0.57 055  0.56 44
medio 0.57 056  0.56 97
accuracy 0.52 180
macro avg  0.50 0.50 0.50 180

weighted av  0.53 052  0.52 180
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Tabla 3.5: Reporte de clasificacion para Arboles de Decisién con K.

Precision Recall fl-score Support

alto 0.88 1.00 094 22
bajo 1.00 098 099 133
medio 1.00 1.00  1.00 25
accuracy 0.98 180
macro avg  0.96 0.99 0.97 180
weighted av  0.99 098 098 180

Tabla 3.6: Reporte de clasificaciéon para SVM con K.

Precision Recall fl-score Support

alto 0.96 1.00  0.98 22
bajo 1.00 099  1.00 133
medio 1.00 1.00  1.00 25
accuracy 0.99 180
macro avg 099 1.00 0.99 180
weighted av  0.99 099 099 180

Tabla 3.7: Reporte de clasificaciéon para KNN con K.

Precision Recall fl-score Support

alto 1.00 1.00  1.00 22
bajo 1.00 1.00  1.00 133
medio 1.00 1.00  1.00 25
accuracy 1.00 180
macro avg  1.00 1.00 1.00 180
weighted av  1.00 1.00 1.00 180

En las tablas 3.5, 3.6 y 3.7 se evidencia el sesgo en el dataset para la variable K,
por lo que se llegan a tener valores irreales en la préactica como lo es el caso del reporte
de KNN donde todas las métricas apuntan a un 100 % de exactitud lo cual indica un
problema con el modelo, sin embargo, en este caso podemos decir que no se trata de
un problema de implementacién sino més bien una limitacién de los datos usados

para evaluarlo.
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3.2. Visualizacion de la plataforma en la nube

El sistema recomendador implementado en la plataforma de IoT se muestra

en la figura 3.13, se debe aclarar que en este caso que debido a que los nodos

todavia no estdn operativos la recomendacién que se ve en la figura es generada

con datos arbitrarios de temperatura, humedad, pH y precipitacion para evaluar el

funcionamiento del sistema.

%ThmgsBoard 23 Paneles > B§ Recomendador_VC

A Principal Recomendador_VC

A Alarmas

UNIVERSIDAD POLITECNICA

SALESIANA

Florl

CULTIVO
() D a

e

Recomendador_VC ~ () Tiempo-real - iitimo(s) minutos 3} ‘ / Modo

RECOMENDACION DE GEMINI:

Nitrégeno: Bajo

Consecuencia: crecimiento débil, hojas
clordticas.

= Reduccion del rendimiento.

+ Mayor susceptibilidad a plagas.
Fésforo: Medio Wf
Consecuencia: Crecimiento y floracién
aceptables.

+ No requiere fertilizacién inmediata.

-
Potasio: Bajo
Consecuencia: Debilidad en tallos, flores
pequefas. P
+ Mayor susceptibilidad a enfermedades.
 Reduccion de la calidad de la flor.

Poweredby ThingsboMNG81.,

Figura 3.13: Sistema recomendador implementado en Thingsboard.

Fuente: El Autor.

Los dashboards para la visualizacién de las variables ambientales ya se

mostraron durante el desarrollo del trabajo, los cuales se observan en las figuras 2.18

y 2.19.



Capitulo 4

Conclusiones y Trabajos Futuros

Tal como se identificé en el estado del arte, el método de SVM resulta ser
efectivo a la hora de clasificar variables en el agro, esto no es diferente en la
clasificacion de valores de NPK como se ha demostrado en el presente trabajo. Los
resultados de SVM presentaron una gran precision para clasificar los nutrientes
del suelo y ademds se contrasté con otros métodos como KNN y darboles de
decision, donde los resultados mostraron que estos métodos también pueden resultar
favorables a la hora de clasificar los valores de NPK. Por lo tanto, este trabajo
sienta una base y motivacién para probar la factibilidad de otros clasificadores de
ML a la hora de clasificar nutrientes del suelo. tAREASgUEVARA10 La obtencién
de precisiones altas en el entrenamiento de modelos de ML se relaciona de forma
directa con la calidad de los datos, en otras palabras, es necesario tener una cantidad
sustancial de datos para capturar la variabilidad completa del sistema, de lo contrario
puede haber relaciones entre las variables que no sean completamente capturadas por
los modelos debido a las limitaciones de los datos. En el caso del presente trabajo se
entrenaron los modelos con un dataset externo al grupo de investigacion GITEL por lo
que la calidad de los datos no fue la 6ptima para obtener resultados con precisiones
mayores. Sin embargo, los resultados son prometedores y sientan una base sélida
para trabajar con la clasificacién de las variables del suelo NPK una vez se consolide
la obtencién de datos de los nodos en la floricola.

La implementacion del dashboard con las variables meteorolégicas de interés

y el sistema recomendador pueden resultar bastante beneficiosas para los usuarios
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de la floricola, pues constituyen la base para buenas practicas de agricultura digital
al poder monitorear las variables en tiempo real de los cultivos ademads de recibir
recomendaciones de la IA de Gemini basada en los datos recolectados. Sin embargo,
es importante destacar que la IA puede cometer errores y ser imprecisa con las
recomendaciones, por lo que a la final se recomienda tomar los resultados con cautela
y siempre consultar con un experto en el tema para tomar decisiones finales en cuanto
al cuidado de los cultivos.

Se demostré que la implementaciéon de un sistema de clasificaciéon con
aprendizaje de maquina y un modelo de IA generativa pueden complementarse para
dar lugar a sistemas mds completos en el campo de la agricultura digital y aportar
valor a la hora de la toma de decisiones en los cultivos de rosas de la floricola flores

del lago.

Recomendaciones

Es importante implementar un sistema de validacién cruzada robusto para
evaluar futuros modelos de clasificacion. Ademds, se debe tomar muy en cuenta
el balanceo de clases en los conjuntos de datos cuando el dataset presenta grandes
sesgos debido a que esto puede influenciar negativamente en los modelos a la hora de
clasificar las clases. Esto se debe a que los datos favorecen maés a la clase mayoritaria,
haciendo que el modelo clasifique mal a las clases minoritarias y esto puede no
representar las caracteristicas completas del sistema.

Asegurar la calidad de los datos tomados de los nodos resulta indispensable
para asegurar resultados precisos, ya que, a pesar de que se pueden usar técnicas de
limpieza de datos para mejorar la calidad de estos, esto solo se puede extender hasta
cierto punto y es necesario que la calidad de los datos crudos también sea buena para
que el proceso de limpieza sea efectivo, ademads se debe tomar una gran cantidad de

datos para capturar de forma completa la aleatoriedad del sistema.
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Trabajos Futuros

El andlisis del presente trabajo se centr6 en modelos de ML para clasificar
los valores de NPK en bajo, medio y alto, ademdas se implement6 un sistema
recomendador con un modelo de IA generativa para NLP como lo es Gemini, sin
embargo, se podria explorar en trabajos futuros otros métodos del campo de DP y
otros modelos generativos como lo pueden ser chatGPT para evaluar la precisiéon de
estos en contraste con los resultados de los modelos expuestos en el presente trabajo.

Se podria explorar otros modelos extensos de lenguaje para NLP como lo
es Gemini, con esto se tendria mds informacion para contrastar el rendimiento del
recomendador implementado en el presente trabajo y asi seleccionar el mejor a la
hora de actuar como un experto en cultivos de rosas y mejorar la calidad de las

recomendaciones.



Glosario

CNN Redes Neuronales Convolucionales — Convolutional Neural Network.
DP Aprendizaje Profundo — Deep Learning.

FAO Organizacion para la Alimentacién y la Agricultura de las Naciones Unidas —
Food and Agriculture Organization, is a United Nations agency that works to

end wold hunger.

IA Inteligencia Artificial.

IoT Internet de las Cosas — Internet of Things.
KNN K Vecino mas proximo — K Nearest Neighbor.
ML Aprendizaje de Maquina — Machine Learning.

NLP Procesamiento de Lenguaje Natural — Natural Language Processing.

NPK Nitrogeno, Fosforo y Potasio.

SVM Maéquinas de Soporte Vectorial — Support Vector Machine.
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