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RESUMEN

En la actualidad el desconocimiento de la variacion de la temperatura afecta la toma
de decisiones de los agricultores, por o que no conocen cuando es el momento ideal
para sembrar, cosechar y que cantidad de agua regar en sus cultivos, debido a que la
temperatura es un factor importante en la agricultura. Por eso, es necesario
implementar un sistema de prediccion de datos ambientales 100% funcional de una
red de sensores inaldmbrica en cultivos agricolas para que facilite la toma de

decisiones a los agricultores.

Se realizaron pruebas experimentales con un dataset de temperatura del INAMHI
(Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia) que sirvio como fuente de datos para
realizar las predicciones. Se evaluaron 3 modelos de inteligencia artificial ARIMA,
LSTM y Transformer que al variar sus parametros y con diferentes métricas para
analizar sus errores, se seleccion6é el mejor modelo para ser implementado en el
sistema de prediccion. Adicionalmente, se implementaron interfaces graficas para que
el agricultor y administrador puedan interactuar con el sistema de prediccion, para esto
se uso el framework de Angular para el frontend y el framework Django de python para

el backend.

El modelo LSTM fue el mejor modelo con un error MSE de 0.001596. En cuanto a la
experiencia del usuario, esta fue satisfactoria, ya que la interfaz grafica fue muy facil

de usar tanto como para el agricultor, como para el administrador.

Finalmente, se comprobo que el sistema de prediccidon logra cumplir con los objetivos

planteados, permitiéndole al agricultor conocer una prediccién a futuro de sus cultivos.

Como trabajo a futuro, se recomienda implementar un sistema de notificaciones, el
cual alerte al agricultor cuando el cultivo tenga un factor ambiental no acorde a lo

esperado.

Palabras Clave: Agricultura, Inteligencia artificial, Machine Learning, LSTM, ARIMA,

Transformer.



ABSTRACT

At this time, the lack of knowledge of the variation in temperature affects the decision-
making of farmers, so they do not know when the ideal time is to sow, harvest and how
much water to irrigate their crops because the temperature is an important factor in
agriculture. Therefore, it is necessary to implement a 100% functional environmental
data prediction system of a wireless sensor network in agricultural crops to facilitate

decision-making for farmers.

Experimental tests were carried out with a temperature dataset from the INAMHI
(National Institute of Meteorology and Hydrology) that served as a data source to make
the predictions. Three artificial intelligence models ARIMA, LSTM and Transformer
were evaluated. By varying their parameters and using different metrics to analyze their
errors, the best model was selected to be implemented in the prediction system.
Additionally, graphical interfaces were implemented so that the farmer and
administrator can interact with the prediction system, for this the Angular framework

was used for the frontend and the Django python framework for the backend.

The LSTM model was the best model with an MSE error of 0.001596. As for the user
experience, it was satisfactory since the graphical interface was very easy to use for

both the farmer and the administrator.

Finally, it was found that the prediction system achieves the stated objectives, allowing

the farmer to know a future prediction of his crops.

As future work, it is recommended to implement a notification system, which alerts the

farmer when the crop has an environmental factor that is not as expected.

Keywords: Agriculture, Artificial Intelligence, Machine Learning, LSTM, ARIMA,

Transformer.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

En este capitulo se realizé la exploracion acerca del problema que sufren los agricultores
debido a las altas y bajas de temperatura, lo que afecta al rendimiento de los cultivos,
por lo que abordando los objetivos del proyecto para que el agricultor cuente con las
herramientas necesarias para prevenir la pérdida de los cultivos tales como la prediccién
de heladas y de temperaturas altas, se muestra la propuesta de un sistema de prediccion
que sea facil de usar por los agricultores y les permita predecir la temperatura en su
cultivo, lo cual ayudara al agricultor a tomar decisiones acertadas que puedan favorecer
a una mejor produccion, también se describen los médulos del proyecto que van a ser

desarrollados en cada fase.

Para finalizar, en este capitulo se presenta la revision de la literatura de cada
componente importante del proyecto como es la adquisiciéon de datos, la prediccién de
datos en series temporales y la visualizacion de las predicciones, en el cual se menciona

las herramientas que se van a usar y los posibles modelos de inteligencia artificial.

1.1. Descripcion del problema

En la actualidad la variacion de la temperatura debido al cambio climatico influye en la
agricultura afectando el rendimiento de los cultivos y los ciclos del crecimiento de las
especies agricolas. Asi mismo el cambio climético es un factor que favorece la aparicion
de plagas y enfermedades que pueden generar la muerte o un desarrollo menor al

esperado de las plantas en los cultivos [1].

Se conoce que los pequeiios y medianos agricultores no utilizan la inteligencia artificial
para poder predecir las variaciones climéticas en sus cultivos, debido a que el sistema
gue usan es tradicional, en el cual los niveles de ingresos siguen siendo bajos y depende
de la agricultura como principal fuente de sustento [2], esto se puede evidenciar en el
estudio realizado en la ciudad de Milagro a 208 fincas el afio 2020 el cual se propuso
investigar las causas del muy bajo indice de uso de las tecnologias informéticas,
demostrando que el 97,6 % no poseen ningun tipo de sistema automatizado para llevar

el control agricola. Entre las razones por que no disponen de un sistema automatizado



se revela que el 20.68 % desconoce de su existencia, el 33.65 % referencia que el mismo
no se ajusta a sus necesidades, mientras que el 29.8 % por la gran dificultad o

complejidad de su manejo [3].

Es por eso que, en el presente proyecto, se plantea utilizar un modelo de prediccion que
permita conocer previamente las variaciones de temperaturas en el sector agricola

mejorando la toma de decisiones y favoreciendo a una mejor produccion.

Para desarrollar este proyecto se lo dividio en tres modulos principales, los cuales seran

desarrollados en el siguiente orden:

1. Adquisicion de datos
2. Evaluar los modelos de prediccion

3. Visualizacion de las predicciones

Figura 1.1 Modulos generales del proyecto.



1.2. Justificacion del problema

Actualmente, la agricultura se constituye como el cuarto sector mas importante en la
generacion de ingresos para el Ecuador, este es uno de los ejes principales de la
economia del pais, ya que representa hasta un 8 % del PIB y es responsable de mas 2,2
millones de puestos de trabajo [4], pero anualmente se pierden 150.542,20 hectareas de
cultivos y el 80 % de las pérdidas se concentran en el cacao, maiz duro seco, arroz,
palma africana, café, maiz suave seco y platano. Las causas de pérdida de cultivos son

sequias, heladas, plagas, enfermedades, inundaciones entre otros [5].

Con lo anteriormente expuesto, es muy importante que el agricultor cuente con las
herramientas necesarias para prevenir las perdidas en los cultivos, tales como la
prediccién de heladas que es la disminucion de la temperatura del aire a un valor igual o
inferior al punto de congelacion del agua 0 °C, cuando esto sucede se produce la
sublimacién del vapor de agua sobre hojas o tallos de plantas en forma de cubierta de
hielo dafiando a la planta interna o externamente. Sin embargo, algunos cultivos de
origen tropical experimentan dafios cuando estan sometidos a temperaturas por debajo
de 12,5 °C [6]. De la misma manera, las temperaturas altas crean condiciones para que
las plantas experimenten cambios morfoldgicos, fisioldgicos y bioquimicos, debido a que
las temperaturas mayores a 40 °C pueden causar quemaduras en hojas y brotes jévenes,
senescencia foliar y abscisidn, inhibicion de brotes y decoloracién de frutos, estos dafios
afectan gravemente al rendimiento de los cultivos [7]. Por lo que al no tener las
herramientas necesarias el agricultor no sabe que plantas sembrar, debido a que existen
variedades de plantas que son mas resistentes al cambio de temperatura, si adelantar o
retrasar la siembra, agregar mas insumos (nutrientes, agua) para poder mantener el nivel

de metabolismo en las plantas y evitar el dafo.

Por esta razon, este proyecto tiene como propuesta la implementacién de un sistema de
prediccidn que sea facil de usar por los agricultores y pueda predecir la temperatura en
sus cultivos, mediante el uso de un modelo de prediccién y una interfaz grafica que le
permita visualizar las predicciones, de tal forma que el agricultor pueda tomar decisiones

acertadas las cuales favoreceran a una mejor produccion.



Para finalizar, con este proyecto se aporta una base de nuevos sistemas de prediccion
para los cultivos en busca de mejorar la situacion del agricultor en el Ecuador e incorporar

la tecnologia como fuente de innovacion en la agricultura.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Implementar un sistema de prediccion de datos ambientales de una red de sensores

inalambrica en cultivos agricolas para facilitar la toma de decisiones a los agricultores.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Adquirir datos de temperatura para el entrenamiento de los modelos de
prediccion.
Evaluar modelos que predigan la temperatura en un intervalo de tiempo a futuro.

3. Visualizar las predicciones de datos de temperatura en una interfaz grafica.

1.4. Descripcion de los modulos del proyecto
1.4.1. Médulo 1: Adquisicion de datos

a. Explorar bancos de datos climaticos.

b. Obtener el dataset apropiado de temperatura para entrenar el modelo.

J Adquirir datos de

9 temperatura para el
entrenamiento del

modelo

Figura 1.2 Mo6dulo de adquisicién de datos



1.4.2. Médulo 2: Evaluar modelos de prediccién

Explorar modelos de regresion e inteligencia artificial.
b. Realizar un analisis exploratorio del dataset de temperatura

c. Evaluar los modelos de prediccion de temperatura.

Evaluar

Figura 1.3 M6dulo de evaluar modelos de prediccién.

1.4.3. Médulo 3: Visualizacion de las predicciones

a. Desarrollar la interfaz grafica para la visualizacion de las predicciones.
b. Visualizar los datos en series de tiempo mediante un grafico lineal.

c. Implementar funcionalidades para filtrar el rango de tiempo de la prediccion.

¥

@ 1 Visualizar las
* predicciones en una

$ 8 interfaz de usuario

Figura 1.4 Médulo de visualizacion de las predicciones



1.5. Marco teérico
1.5.1. Adquisicion de datos

Banco de datos

Un banco de datos es un repositorio donde se almacenan conjuntos de datos o datasets
pertenecientes al mismo contexto para que las personas los puedan usar, teniendo en
cuenta que existen bancos de datos abiertos y cerrados, son ampliamente utilizados en
entornos cientificos y de investigacion con el objetivo de almacenar la informacién

experimental [8].

Dataset

Un dataset es un conjunto de datos tabulados de cualquier tipo, cada columna del dataset
representa una variable y cada fila corresponde a cualquier dato que se esta tratando,
actualmente se han vuelto populares por la facilidad de acceso a un gran volumen

informacion publica y privada para la construcciéon de modelos de Big Data [9].

1.5.2. Conjuntos de datos utilizados principalmente para el aprendizaje automatico

Temperaturas diarias de Mauna Loa

El Mauna Loa, uno de los dos volcanes que conforman el Parque Nacional de los
Volcanes de Hawai, se eleva mas de 3962 m sobre el nivel del mar y se extiende otros
12 802 m por debajo del mar y el lecho marino, con un clima principalmente célido [10].
[11] Este dataset registra las temperaturas desde el 2014 hasta el 2018, el cual contiene

la temperatura minima, maxima y promedio durante los dias de medicion [11].

Temperaturas diarias del Monte Washington

El monte Washington ubicado en el Noroeste de Estados Unidos es el pico mas alto con
1917 m. Es famoso por su tiempo peligrosamente erratico. Tuvo un récord durante 76

afios por tener la mayor rafaga de viento en la superficie de la tierra de 372 km/h, su



clima es principalmente frio [12]. Este dataset registra las temperaturas desde el 2014
hasta el 2018, el cual contiene la temperatura minima, maxima y promedio durante los

dias de medicion [13].

Temperaturas por hora de Guayaquil

Santiago de Guayaquil es la ciudad mas poblada de la Republica del Ecuador, es un
importante centro de comercio con influencia a nivel regional en el &mbito comercial, de
finanzas, cultural, y de entretenimiento, es la capital de la provincia del Guayas, se
localiza en la costa del Pacifico, en la region litoral de Ecuador, con un clima

principalmente célido [14].

Este dataset registra las temperaturas por cada hora de la estacion de monitoreo del
INAMHI (Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia) en la ciudad de Guayaquil
ubicado en la Universidad de Guayaquil en la estacion M1271 Guayaquil (Facultad
CCNN) [15].

1.5.3. Prediccién de datos en series temporales

Modelo autorregresivo

Es un modelo que usa combinacion lineal de variables aleatorias del pasado para
predecir datos de un tiempo dado del futuro. El nombre de autorregresion es porque se
aplica la regresion de la variable contra si mismo. Es utilizado mayormente en series de
tiempo. Para utilizar el modelo la serie de tiempo tiene como requisito que sea

estacionaria [16].

Un ejemplo de la ecuacion del modelo es:
Yt =C + HYt—l + gt

Donde Y; la prediccién del valor en el tiempo t, ¢ es una constante, Y;_, es el valor de la
prediccion en el tiempo t-1 multiplicado por el valor de 8 y €, es el error en el que varia

en el tiempo t.



ARIMA

El modelo autorregresivo integrado de promedio mévil (ARIMA por sus siglas en inglés),
es un modelo estadistico utilizado para la prediccion de datos en series temporales.
Tiene tres componentes el autorregresivo, el integrado y medias moviles. El
autorregresivo es el que utiliza los valores del pasado para realizar el modelo. El
integrado observa las diferencias entre los valores estadisticos y los valores del pasado
con la finalidad de que estos datos sean estacionarios, manteniendo, asi la media, la
varianza y la autocorrelacion constante a través del tiempo. Y medias moviles es la

dependencia entre el error y el valor observado con las observaciones del pasado [17].

Ventana deslizante

Es un algoritmo para la prediccion de datos utilizando una regresion. Su funcionamiento
es que, dado un flujo de datos como una secuencia, se agrupa esa secuencia en un
tamafio fijo de ventana. Este tamafo de la ventana se mantiene constante y cuando
lleguen nuevos flujos de datos se eliminaran los antiguos. El desafio de este modelo es
encontrar el perfecto tamario de la ventana la cual la define el usuario. Tiene tres pasos
principales. El primero es escoger el algoritmo que se quiere para la regresion. El
segundo paso es escoger el tamafio 6ptimo de la ventana para usarla en el
entrenamiento. Y el tercero es buscar el tamafio de ventana correcto para la prediccion
[18].

Red neuronal recurrente

Una red neuronal recurrente (RNN por sus siglas en inglés), es capaz de procesar datos
de tipo secuencias como: videos, conversaciones y texto, no se emplean para clasificar
un dato, sino para generar una nueva secuencia. Su origen fue en la década de 1980,
pero debido a los altos requerimientos en computacién han sido complicadas de

entrenar, hasta estos ultimos afios en donde hay mayor progreso computacionalmente.



Esta red usa la recurrencia para producir la salida y no solo usa la entrada actual sino
también la que se generd previamente. Se puede decir que estas utilizan un cierto tipo
de memoria para lograr el objetivo deseado [19]. Estas redes tienen un gran problema
cuando tienen una larga secuencia de un tiempo “t” en el pasado, ya que a largo plazo

se les dificulta aprender, esto se conoce como el “Desvanecimiento del gradiente”.

Yi-3 Yi-2 Vi1 Yi

\f

Xi.3 Xi.2 Xt.1 Xy

Figura 1.5 Arquitectura de una red recurrente [20]

En la Figura 1.5 se observa que la neurona necesita el estado de memoria del instante

previo en el tiempo como parte de su entrada para el siguiente instante en el tiempo.

Red neuronal con memoria a corto plazo extendida

La red neuronal con memoria a corto plazo extendida (LSTM por sus siglas en inglés) es
una variacién de una red recurrente solo que esta puede llevar informacion a lo largo del
tiempo o espacios temporales quedandose con la informacion mas importante o
descartandola. Esta red resuelve el problema del desvanecimiento del gradiente que
presenta la RNN afiadiendo una célula de memoria y compuertas que permite el flujo de

la informacién a lo largo de periodos extendidos de tiempo [21].
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Figura 1.5 Arquitectura de unared LSTM [22]

En la Figura 1.3 se observa las diferentes puertas de una LSTM. Estas puertas se

encargan de traspasar lo mas importante a las iteraciones siguientes.

GRU

Es una variacibn de una red recurrente que propone evitar el problema del
desvanecimiento del gradiente. Esta red usa dos puertas una de actualizacion y otra de
reinicio. La puerta de reinicio se encarga de la memoria a corto plazo y de determinar lo
gue no es importante y borrarlo. La puerta de actualizacion se encarga de la memoria a
largo plazo y de decidir qué informacion se debe pasar a la siguiente iteracion, se observa

las diferentes puertas en la Figura 1.7 [23].
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Figura 1.6 Arquitectura de unared GRU [24].

Transformer

Es untipo de red neuronal usado mayormente para el procesamiento de lenguaje natural.
Este modelo transforma una secuencia de entrada a otra secuencia de salida como es
el reconocimiento de voz o una traduccién de un lenguaje a otro. Esta red complementa
a los modelos de la RNN y las convolucionales logrando mejoras en precision y
eficiencia. Este modelo utiliza un concepto llamado “atencion”, gue es cuando se recibe

una secuencia se decida en cada paso que otra parte de la secuencia es importante [25].

1.5.4. Visualizador Web

Interfaz de usuario

Una interfaz de usuario es el medio por el cual una persona controla una aplicacion de
software o dispositivo de hardware, esta interfaz puede incluir pantallas, textos, botones,
gréficos, etc. Las interfaces de usuario mas comunes son los sitios web, ya que estan
disponibles para los usuarios con solo acceder a la URL del sitio. Los elementos que
conforman la interfaz de usuario van desde los controles de entrada que permiten

introducir informacion en el sistema por parte de los usuarios, componentes de



navegacion que ayudan a los usuarios a moverse por la interfaz [26], existen diferentes

tipos las que pueden ser aplicaciones web, hibridas y nativas.

Aplicacion web

Las aplicaciones web se ejecutan por medio de un navegador, y no necesitan ser
instaladas en el ordenador, debido a que los datos o archivos utilizados estan
almacenados en un servidor, de manera que el servidor envia la informacion a los
dispositivos cuando es requerida, una de las principales ventajas es que no se necesita
instalar la aplicacion, ya que se accede a través de un navegador funcionando en
diferentes plataformas y dispositivos [27], también se puede construir la aplicacion web

para que se adapte a diferentes pantallas los que se conoce como disefio adaptable.

Para construir aplicaciones web existen diferentes tecnologias, frameworks y librerias,
como ReactJS, Angular y VueJS los cuales son los mas usados, gracias a ellos se puede
optimizar el tiempo de desarrollo, ya que evitan la repeticion de codigo y se puede usar

patrones que faciliten la legibilidad y mantenimiento [28].

Capa de acceso a datos backend

El backend es un componente de acceso a los datos de un software, donde el usuario
normal no puede acceder, ya que contiene la l6gica de la aplicacion que maneja dichos
datos [29]. Este se encarga de todos los procesos necesarios para que una aplicacion

de usuario funcione, ya que realiza calculos y devuelve la informacion que se solicita.

Grafana

Grafana es un software de visualizacion y andlisis de cddigo abierto, con el que se
pueden consultar, visualizar y explorar los datos sin importar donde se encuentren, ya
gue proporciona herramientas para convertir los datos de series de tiempo en gréficos y
visualizaciones. Las empresas lo usan para monitorear su infraestructura y analisis de

registros, principalmente para mejorar su eficiencia operativa, porque se puede hacer un



seguimiento de los usuarios y los eventos, ya que cuenta con herramientas de

automatizacion, recopilacion, gestion y visualizacion de datos [30].

Prometheus

Prometheus es un sistema de alerta y monitoreo de codigo abierto que recopila métricas
y proporciona un lenguaje de consulta para explorar los datos, se utiliza con frecuencia
para recopilar datos de clisteres de orquestacion de contenedores como Kubernetes y
OpenShift, ya que es el nucleo de un sélido sistema de monitoreo y alerta para cllsteres,
operadores y aplicaciones. Se usa a gran escala por las grandes organizaciones
empresariales, pero es igualmente Util en proyectos pequefios debido a que recopila

datos para aficionados [31].

Las principales caracteristicas distintivas de Prometheus en comparacién con otros
sistemas de monitorizacién son: permite un modelo de datos multidimensional (series de
tiempo definidas por el nombre de la métrica y el conjunto de dimensiones clave / valor)

y posee un lenguaje de consulta flexible para aprovechar esta dimensionalidad [32].

InfluxDB

InfluxDB es una base de datos de series de tiempo de cédigo abierto, es decir cada dato
esta asociado con una marca de tiempo particular que puede ser fecha y hora, esta base
de datos consta de mediciones que actian como contenedor de etiquetas, campos y
columnas de tiempo. Al comparar InfluxDB con SQL, InfluxDB esta disefiado para
almacenar un gran volumen de datos de series de tiempo, sin embargo, SQL también
puede manejar datos de series de tiempo, pero no esta estrictamente definido para este

propdsito [33].

QuestDB

QuestDB es una base de datos SQL de codigo abierto para aplicaciones de servicios

financieros, 10T, machine learning, DevOps y observabilidad, estd disefiada para



procesar datos en series de tiempo y expone una APl REST de alto rendimiento con
compatibilidad con PostgreSQL [34].

Implementa ANSI SQL con extensiones nativas para funciones de lenguaje orientadas
al tiempo, estas extensiones facilitan la correlacion de datos de varias fuentes mediante
uniones de series de tiempo y relacionales, por lo que puede lograr un alto rendimiento
a partir de un modelo de almacenamiento orientado a columnas, una de las principales
caracteristicas es que permite hacer una prueba en vivo desde el navegador sin tener
gue instalar nada, en el cual se puede realizar consultas en un conjunto de datos de

1.600 millones de filas de 10 afios de viajes en taxi en Nueva York [34].

En el siguiente capitulo se hablara de la metodologia en donde se profundizara sobre el

procedimiento que se utilizo para llevar a cabo el proyecto.



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

En este capitulo se muestra la propuesta de solucion y se explora las diferentes
herramientas y tecnologias que mejor se adaptan al proyecto, asi mismo como el mejor
dataset y la evaluacion de los modelos de prediccidon para seleccionar el mejor, mediante
la aplicacion de métricas de error, el modelo seleccionado va a ser usado en el sistema

de prediccion.

Para finalizar en la interfaz grafica se va a definir la integracién de las nuevas pantallas
de visualizacién con el proyecto integrador ya existente “Sistema integral de monitoreo
de cultivos a partir de datos obtenidos mediante red de sensores inalambricos

georreferenciados”.

Ademas, este capitulo contiene los pasos que fueron seguidos para el disefio del

sistema, los cuales son:

2.1. Analisis preliminar

Este proyecto es la continuacion del proyecto integrador “Sistema integral de monitoreo
de cultivos a partir de datos obtenidos mediante red de sensores inalambricos
georreferenciados” que fue realizado en el primero término del 2021 de la ESPOL, el cual
cuenta con una red de sensores que guardan los registros en una base de datos
InfluxDB, estos datos se pueden visualizar mediante una interfaz gréafica realizada en
Angular que consume los servicios de un backend en Django, los datos para el
entrenamiento del modelo se obtienen de los sensores de temperatura de los cultivos,
sin embargo, como el sistema no se encuentra implementado en el campo se insertaron
datos simulando un sensor de temperatura, luego se va a agregar al sistema existente

el modelo de prediccion y las pantallas de visualizacién.



2.1.1.

Usuarios del sistema

Agricultor. — Ingresa a la pantalla de visualizacidon de las predicciones y
selecciona el sensor a visualizar o el promedio de todos los sensores, también
filtra las predicciones en diferentes periodos de tiempo y descarga los reportes en
PDF.

Administrador. — Ejecuta el entrenamiento del modelo con los nuevos datos y

visualiza los datos predichos vs los datos reales.

2.2. Requerimientos

2.2.1.

Funcionales

Agricultor: Observar las gréaficas de las predicciones de temperatura
El agricultor ingresa a la pantalla de predicciones, la cual por defecto muestra
las predicciones de temperatura de una semana del cultivo y finca

seleccionados.

Agricultor: Cambiar el tiempo que se presentan las predicciones

El agricultor puede cambiar el tiempo de las predicciones, las cuales por defecto
va a ser de una semana, por lo que podra seleccionar un rango de fecha de las
predicciones que desea observar, y podra efectuar cambios en la escala de la
visualizacion pudiendo seleccionar y visualizar las predicciones por hora o por
dia.

Agricultor: Cambiar de cultivo a visualizar las predicciones
El agricultor puede seleccionar en la pantalla de predicciones el cultivo y ver las

predicciones correspondientes.

Agricultor: genera reporte de las predicciones observadas



El agricultor puede generar reportes de las graficas de las predicciones que
incluyen los datos del cultivo, finca y el rango de tiempo, este reporte se podra

guardar en el dispositivo como un archivo PDF.

e Administrador: Iniciar actualizacion del modelo
El administrador realiza un reentrenamiento del modelo usando los datos
almacenados en la base de datos, para esto selecciona el rango de fechas y
reentrena el modelo, también pudiendo actualizar el modelo con un archivo y

podra descargar el modelo del cultivo como un archivo.

e Administrador: Visualizar reportes de datos predichos
El administrador visualiza reportes de datos predichos por modelo en un rango
de tiempo pasado vs. los datos reales de los sensores, el rango de fecha que

puede seleccionar es desde cuando se entrend el modelo hasta el dia actual.

2.2.2. No funcionales

e Mantenibilidad:
El sistema de prediccién debepermitir ser modificado de manera efectiva y

gue los nuevos componentes agregados funcionen correctamente.

e Accesibilidad:
La pantalla de visualizacibn debe permitir al agricultor navegar por sus

componentes de una manera facil y amigable.

2.3. Adquisicion de datos

En esta seccion se exploré diferentes bancos de datos o repositorios, como GitHub y el
FONAG (Fondo para la proteccion del Agua), los cuales contenian datasets de variables
climéticas y especificamente se busco datos de temperatura, se encontré6 3 datasets
relevantes, 2 de GitHub y 1 del FONAG.



Los datases del GitHub contienen los registros de las temperaturas desde el 2014 hasta
el 2018, los cuales constan de la temperatura minima, maxima y promedio diario, los
datos de temperatura son del Monte Whasintong y Mauna Loa, los cuales tienen un clima

frio y calido respectivamente.

Con respecto al dataset del FONAG, este contiene los registros de temperatura por hora,
al extraer el dataset se seleccionaron las temperaturas que van desde el 1 de marzo del
2018 hasta el 1 de marzo del 2021, siendo en el transcurso de 3 afios, con un total de
24753 registros de temperatura, la descarga del dataset se hizo mediante la pagina web
del FONAG [15], por lo que también se pudo seleccionar la estacion de observacion de
la ciudad de Guayaquil ubicada en la Universidad de Guayaquil con codigo M1271
Guayaquil (Facultad CCNN), estas mediciones fueron realizadas por el Instituto Nacional
de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI).

Informacion Estaciones INAMHI

Informacién: Esta consulta muestra la informacidn de las estaciones del INAMHI. Todos los campos son obligatorios para realizar la consulta

Estacion

M1271 GUAYAQUIL (FACULTAD CCNN) v

Frecuencia

horario v

Parametro

TEMPERATURA AIRE PROMEDIO v Codigo:M1271

Nombre: GUAYAQUIL (FACULTAD CCNN)
Tipo: METEOROLOGICA

Latitud: -2.14650000

01/03/2018 Longitud: -79.91730000

Fecha de Inicio

Fecha de Fin

01/03/2021

@ Limpiar Meteoroldgica

# Hidrologica

Leaflet | Map data @ OpenStreetMap contributors, CC-BY-SA, Imagery © Mapbox

Figura 2.1 Dataset de temperatura escogido [15].
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Nota: Los tiempos de respuesta y la informacién mostrada dependen del INAMHI

Figura 2.2 Temperatura vs. tiempo del dataset escogido [15].

Para finalizar, el dataset seleccionado que va a ser usado en el proyecto, es el del
FONAG de la ciudad de Guayaquil, debido a que este es mas relevante porque esta
acorde al contexto del proyecto, el mismo que serd implementado en un clima célido y
las mediciones se registran cada hora proporcionando més informacién, lo que permitira
realizar predicciones mas precisas, porque la temperatura en el transcurso del dia puede

variar considerablemente.

2.4. Evaluaciény selecciéon del mejor modelo de prediccion

Esta seccién tiene como objetivo explorar los diferentes modelos de prediccion, realizar
un analisis exploratorio del dataset, para conocer sus caracteristicas y estadisticos,
finalmente se evalla los modelos seleccionados mediante de cambio de sus
hiperparametros con las métricas de error MSE, RMSE y MAE para seleccionar el mas

apropiado a utilizar en la solucién del proyecto.

2.4.1. Exploracion de los modelos de prediccién.

En esta seccion se realizé la descripcion de los modelos seleccionados que son el
modelo ARIMA, LSTM Y Transformer.

ARIMA



Se eligi6 ARIMA por ser un modelo utilizado mucho en la estadistica y servirh como
baseline para los otros modelos. Ademas, es un modelo facil de desarrollar comparado

con LSTM y Transformer.
El modelo ARIMA se describe como la siguiente ecuacion:
Yt = (plYt—l-I_" . (pth_p + gt - 918t_1 — = 9q€t_q

Donde ¢ es el coeficiente autorregresivo que se determind, 6 es el coeficiente de media
movil que se encontrd, ¢ término de error y Y,_,, es la serie rezagada p periodos en el

tiempo [35].

LSTM

Se eligié LSTM porque es ampliamente usado en series de tiempo y en procesamiento
natural del lenguaje [36]. Ademas, que este modelo soluciona el problema de
desvanecimiento de gradiente que presentan las redes neuronales recurrentes. En este
modelo la entrada de los datos debe estar en forma secuencial y debe tener un tamafo

de timestep.

Timestep es un importante hiperparametro para el LSTM, el cual es el tamafio de la
secuencia que utiliza el modelo para predecir el valor siguiente. Un ejemplo de esto es

una secuencia de niumeros multiplos de 10 con un timestep de 3 [37].

[10, 20, 30] = 40
[20, 30, 40] = 50

[30, 40, 50] = 60

Como se aprecia en el primer ejemplo dado, una secuencia de multiplos de 10 con un
timestep de 3 el modelo LSTM predecira el valor siguiente que este caso es el 40. En el

modelo propuesto tendrd un timestep de 168 que representa una semana, dado que



cada registro del dataset se almacena cada hora, por lo tanto, tenemos 24 * 7 = 168 [38].

Es decir que se necesitan 168 registros para predecir el registro siguiente.

Se usara 1 capa de LSTM como input y 2 capas ocultas de LSTM de 50 neuronas y una

capa de salida con una sola neurona con la funcién de activacién Lineal.

Como funcion de pérdida se utilizara el error cuadratico medio, que es el promedio de
las distancias de los valores reales con los valores predichos y como optimizador se

utilizara Adam.

Transformer

Una de las desventajas de utilizar LSTM es que sufre de memoria de corto plazo en
secuencias muy largas, por eso se escogio el modelo Transformer que a comparacion

con la LSTM no ocupa la ocurrencia y usa un concepto que se llama la atencion.
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Figura 2.3 Comparacion de LSTM con Transformer [39]

Como se observa en la Figura 2.3, Transformer utiliza conexiones directas en todos los
tiempos ya sean anteriores o a futuro, permitiendo que las secuencias sean mas largas
gue utilizando una LSTM [39].

La arquitectura del modelo que se uso es de un transformador que consta de 3 bloques:
Auto-atencion enmascarado, codificador-decodificador y feed forward. Como

optimizador se us6 Adam.



2.4.2. Analisis exploratorio del dataset de temperatura

En esta seccidn se realizé un analisis exploratorio con el objetivo de estudiar el dataset,
mediante estadisticas que permiten identificar las caracteristicas de los datos tales como:
mediana, media, maximo, minimo, desviacion estandar y la frecuencia mediante un
histograma, se us6 RStudio para el analisis, ya que con su lenguaje R permite una mayor
velocidad en el tratamiento y la manipulacién de los datos al trabajar con grandes

volumenes, ademas esta herramienta es de software libre [40].

Los datos estan ordenados desde la fecha mas reciente hasta la fecha mas antigua,
también la frecuencia de los datos es por dia y por hora es decir van a haber 24
observaciones por cada dia, por lo que este dataset contiene un total de 24753 registros
de temperatura de los 3 aflos seleccionados, el dataset va a ser separado en un 70 %
para el entrenamiento y un 30 % para la validacion de los modelos, cabe mencionar que
para ingresar los datos a los tres modelos se realiz6 un procesamiento previo que es el
remplazar los valores aberrantes y nulos con el promedio de las temperaturas de sus

vecinos, que son valores de temperatura una hora antes y después.

También, para poder integrar el sistema de predicciones con el existente, se insert6 el
dataset de temperatura en InfluxDB en el formato de la tabla del sensor de temperatura

como se muestra en la Figura 2.4.

Temperatura |

planta string
id_sensor string
finca string
usuario string
valor float
minimo float
maximo float
latitud float
longitud float
timestamp time

Figura 2.4 Diagrama de la base de datos de series de tiempo



2.4.3. Definicion de las librerias a usar para los modelos de prediccion.

En esta seccion se utilizé los tres modelos ARIMA, LSTM y Transformer, para poder

generar estos modelos se uso el lenguaje de programacion python.

Para generar el modelo ARIMA se uso la libreria statsmodels debido a que proporciona
las herramientas para poder realizar andlisis de series de tiempo. Ademas, esta libreria
posee una clase llamada ARIMA que con el método fit() permite estimar un modelo de
acuerdo con los datos disponibles, y, en cambio, predict() permite predecir los valores

futuros.

Para generar el modelo LSTM se utilizo la libreria Keras, debido a que permite crear
diferentes arquitecturas de redes y asi poder configurar dicha arquitectura para

pronosticar de manera mas precisa, para esto se uso la clase LSTM de la libreria.

Finalmente, para generar el dltimo modelo el modelo Transformer se usé la libreria
pytorch, debido a su adaptabilidad para el tema de Transformers con la clase

nn.Transformer.

El entorno de desarrollo para estos modelos es Google Colab (Colaboratory), esta
herramienta es un producto de Google Research que permite escribir y ejecutar cédigo
de python en el navegador, lo que facilita el desarrollo, ya que no se debe configurar el

entorno de trabajo previamente y permite el trabajo colaborativo remotamente.

2.4.4. Seleccion del mejor modelo de prediccion

Para seleccionar el mejor modelo se usaron las métricas, error cuadratico medio MSE,
distancia media cuadratica minima RMSE y el error absoluto medio MAE, las cuales mide
el error entre los datos predichos y los valores conocidos, para esto se uso6 el 30 %
de dataset de validacién, por lo que también se configuraron los modelos con diferentes
hiperparametro y el modelo que tuvo el menor error se seleccion6 para ser usado en el

sistema de prediccion.

Finalmente, al integrar el proyecto con el sistema existente se agregé el modelo
seleccionado por cada finca y cultivo registrados, por lo que se crean funciones que

permiten hacer consultas de predicciones en un rango de fecha y modificar el



modelo. Para hacer disponible la API hacia la interfaz grafica, se agregaron servicios
gue permiten hacer consultas de las predicciones, comparaciones de los datos predichos

con los reales y actualizar el modelo.

2.5. Visualizacion de las predicciones

Esta seccion tiene como objetivo mostrar el modelo conceptual a usar en la
implementacion de la solucion, por lo que se define las herramientas y librerias a usar
en el backend y frontend. También se muestra los bosquejos de las pantallas a realizar

en la interfaz grafica explicando cuales van a ser sus componentes y funcionalidad.
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Figura 2.5 Modelo conceptual del sistema



Con base en los usuarios del sistema se obtuvo el siguiente modelo conceptual, que
muestran los pasos que el agricultor y administrador realizan en la interfaz para observar
las predicciones con sus diferentes filtros y generar los reportes, en el caso del
administrador el reentrenamiento del modelo y visualizar los reportes de datos predicho
con los reales, la transferencia de los datos con la interfaz grafica y el servidor se realiza
mediante peticiones HTTP, por lo que el navegador envia una solicitud para poder
mostrar los datos de temperatura reales y predichos, esta solicitud sera procesada por
el backend tomando los datos de la base de datos y retornando al navegador esta

informacion en un formato JSON.

2.5.2. Desarrollo de la pantalla para la visualizacién de las predicciones.
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Figura 2.6 Visualizacion de pantalla de prediccién

En esta pantalla el agricultor observa las predicciones de temperatura mediante un
grafico lineal de series de tiempo tiempos vs. temperatura, en el eje (y) se muestra el dia

u hora de las predicciones, mientras que en el eje (x) el valor de temperatura predicho.



El Agricultor puede interactuar en la pantalla con tres elementos, el botén (Generara
Reporte) que le permite descargar las predicciones con la informacion del cultivo en un
archivo PDF, este archivo se guardara automaticamente en el dispositivo con el nombre
de la fecha de visualizacion y el ID del cultivo, sin embargo, si se encuentra en una
computadora esto sera manejado por gestor de descargas del sistema por lo cual al

momento de guardar el agricultor podra cambiar el nombre del archivo como considere.

El seleccionador del tiempo (Seleccione un tiempo) permite elegir el rango de tiempo a
futuro de las predicciones de temperatura al seleccionar un rango y confirmar la
prediccion, la grafica de prediccion de temperatura va a cambiar con los valores de

prediccidon de la seleccion.

Por altimo, tiene disponible los botones de escala de tiempo Por hora y Por dias, que le
permite cambiar el rango o escala de la grafica, en el caso de seleccionar por horas las
predicciones se muestran por hora y en el caso de seleccionar por dias se muestra

promedio diario de las predicciones de temperatura en el rango de tiempo seleccionado.

2.5.3. Desarrollo de la pantalla para la visualizacion de las predicciones vs. datos

reales.

En esta pantalla el administrador observa las predicciones de temperatura mediante un
grafico lineal de series de tiempo tiempos vs. temperatura, en el eje (y) se muestra el dia
u hora de las predicciones, mientras que en el eje (x) el valor de temperatura predicho,
también se incluird una grafica superpuesta de los datos reales de temperatura en el

mismo periodo de tiempo.
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Figura 2.7 Pantalla de las predicciones vs. datos reales

El Administrador puede interactuar en la pantalla con tres elementos, el seleccionador
de tiempo (Seleccione un tiempo) que permite cambiar el rango tiempo de las
predicciones de temperatura pasadas y los datos reales de temperatura en el mismo
periodo, al seleccionar un rango y confirmar la gréafica de prediccion de temperatura va a

cambiar con los valores predichos y reales seleccionados.

Las gréaficas de las temperaturas predichas y reales se encuentran superpuesta, lo que
permite observar las diferencias de las temperaturas reales que fueron registradas por

los sensores con las que proporciona el modelo de prediccién.

Al igual que el agricultor el administrador tiene disponible los botones escala de tiempo
Por hora y Por dias, que le permite cambiar la escala de la grafica, en el caso de
seleccionar por horas las predicciones se muestran por hora y en el caso de seleccionar
por dias se muestra el promedio diario de las predicciones de temperatura en el tiempo

seleccionado.

Por ultimo, el administrador también puede descargar los reportes en PDF, solamente
qgue en estos reportes se mostraran los datos reales con los predichos e informacién

adicional del modelo como el cultivo y finca al que pertenece.



2.5.4. Desarrollo de la pantalla para la actualizacién del modelo de prediccién.

En esta pantalla el administrador realiza un reentrenamiento del modelo usando los datos
almacenados en la base de datos, por lo que selecciona el rango de fechas y luego
reentrena el modelo.
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Figura 2.8 Pantalla de reentrenamiento el modelo

El boton (Reentrenar) permite comenzar el reentrenamiento, al finalizar el entrenamiento
del nuevo modelo se muestra un didlogo con el mensaje de si se realizdé con éxito u

ocurrié un error como se ve en la Figura 2.9.

El botdn (Subir Modelo) permitird remplazar el modelo actual con un modelo desde un

archivo.

También, tiene un boton (Descargar Modelo) que le permite guardar el modelo como un
archivo el dispositivo.
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Figura 2.9 Pantalla de reentrenamiento el modelo 2
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Figura 2.10 Pantalla de Pantalla para visualizar los modelos

Finalmente, como se observa en la Figura 2.10 se implement6 una pantalla para que el
administrador pueda agregar, activar, desactivar y visualizar los modelos de prediccién

que estan listados por el usuario, cultivo y finca al que pertenecen.

En el siguiente capitulo se muestran los resultados obtenidos de la propuesta a la

solucién, junto con un analisis de los mismos, se hace un énfasis en la seleccion del



modelo que obtuvo mejores resultados y en el andlisis de usabilidad de la interfaz grafica

para el agricultor y administrador.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se muestran los resultados y analisis de los tres médulos que se llevaron
a cabo para implementar nuestra solucién. Primero se menciona el andlisis del dataset
obtenido del INAMHI, la evaluacion de los 3 modelos de prediccion ARIMA, LSTM y
Transformer para su consiguiente eleccion, finalmente se muestra el analisis del uso de

la interfaz grafica con los usuarios administrador y agricultor.

3.1. Andlisis exploratorio del dataset de temperatura

En esta seccidon se muestra el analisis del dataset obtenido del INAMHI, asi como sus

valores estadisticos.

Tabla 1 Estructura del dataset de temperatura

fecha valor
2021-03-01 23:00:00 25.5
2021-03-01 22:00:00 25.6
2021-03-01 21:00:00 25.5
2021-03-01 20:00:00 25.6
2021-03-01 19:00:00 26.1

En la Tabla 2 se observa la estructura del dataset que esta compuesta de dos columnas,

la fecha y el valor de la temperatura en ese instante de tiempo.

Tabla 2 Caracteristica de los datos

Caracteristica Resultado
Minimo 2.40
Mediana 25.90
Promedio 26.31
Maximo 35.80
Nulos 2
Desviacion estandar 3.14




En la Tabla 3 se observa los principales estadisticos del dataset como son el minimo,

mediana, promedio, maximo, desviacion estandar y valores nulos.

Tabla 3 Histograma de frecuencias
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En la Tabla 4 se aprecia la frecuencia de los datos de temperatura notamos que el

promedio es 26.31 y posibles valores aberrantes.

3.2. Evaluacién de modelos

En esta seccidn se presentan los resultados de la evaluacion de los modelos escogidos
para asi seleccionar el mejor modelo de inteligencia artificial para integrarlo al sistema

de prediccion.

ARIMA

Tabla 4 Test de estacionalidad

Test p-value
adfuller 0
KPSS 0.01




Para aplicar el modelo ARIMA primero se necesita que la serie de tiempo a usar sea

estacionaria.

En la Tabla 5 se observa los resultados de la prueba de estacionalidad dando como p-
value menor a 0.05 se puede rechazar la hipétesis nula y de esta manera concluyendo

gue la serie es estacionaria.

Ya conociendo que este es una serie estacional se utilizé el modelo estacional de ARIMA
SARIMAX (P, D, Q, s), por lo que con los hiperparametros que se generaron los
diferentes modelos de ARIMA fueron P y Q, por lo que se mantuvo el orden de integracion
del proceso D=0, ya que la serie es estacionaria y no necesita ser diferenciada, por otro
lado, la periodicidad s=24, puesto que los datos son por hora y queremos las

predicciones diarias.

Tabla5 Configuraciones del modelo ARIMA

P Q MSE RMSE MAE

0 0 11.999158 3.463980 2.695714
0 1 12.350638 3.514348 2.735605
0 2 12.518904 3.538206 2.755240
0 3 12.626074 3.553319 2.768725
1 0 12.877207 3.588483 2.796899
1 1 13.053109 3.612909 2.810071
1 2 13.273673 3.643305 2.836778
1 3 13.273362 3.643263 2.836750
2 0 13.092617 3.618372 2.820742
2 1 13.273950 3.643343 2.836804
2 2 13.275655 3.643577 2.836846
2 3 13.273179 3.643237 2.836675
3 0 13.445948 3.666872 2.857909
3 1 13.284244 3.644756 2.837763
3 2 13.273360 3.643262 2.836696
3 3 13.273049 3.643220 2.836622

En la Tabla 6 tenemos las diferentes configuraciones del modelo ARIMA con las
respectivas métricas de los errores que se evalla, observando que la mejor configuracion

es la primera fila siendo P=0 y Q=0.
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Figura 3.1 Parametros vs. métricas a evaluar

En la Figura 3.1 se observa que Py Q = 0 es la mejor configuracion.
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Figura 3.2 Prediccion vs. temperatura real del modelo ARIMA

En la Figura 3.2 se observa la prediccién de la temperatura con el valor real en un rango
especifico de horas.

LSTM



En este modelo los hiperpardmetros que se variaron fueron el optimizador, el tamafio del

batch y la cantidad de épocas.

Tabla 6 Resultados LSTM para el optimizador Adam

learning
batch_size  epochs rate Optimizer MSE RMSE MAE
60 15 0.0001000 Adam 0.001983 0.04453 0.03366
40 15 0.0001000 Adam 0.0017 0.04172 0.03089
50 15 0.0001000 Adam 0.001596 0.0399 0.02877
50 20 0.0001000 Adam 0.001636 0.04044 0.0295
80 12 0.0001000 Adam 0.00256 0.0506 0.03819

Para el optimizador Adam sus resultados se reflejan en la Tabla 7, quedando como mejor

resultado la configuracion de hiperparametros mostrada en la tercera fila.

Tabla 7 Resultados LSTM para el optimizador RMSprop

batch_size epochs learning rate Optimizer MSE RMSE MAE
60 15 0.0001000 RMSprop 0.001663 0.04078 0.030435
40 15 0.0001000 RMSprop 0.00205 0.0452 0.03411
50 15 0.0001000 RMSprop 0.001600  0.0400 0.0294
50 20 0.0001000 RMSprop 0.001927  0.0439 0.03314
80 12 0.0001000 RMSprop 0.001701  0.0412 0.02939

Asi mismo, para el optimizador RMSprop los resultados se reflejan en la Tabla 8
guedando como mejor resultado la configuracion de hiperparametros mostrada en la

tercera fila.



Tabla 8 Resultados LSTM para el optimizador SGD

learning
batch_size epochs rate Optimizer MSE RMSE MAE
60 15 0.0001000 SGD 0.00355 0.18874 0.16391
40 15 0.0001000 SGD 0.026033  0.161349 0.14005
50 15 0.0001000 SGD 0.0313 0.1770 0.15187
50 20 0.0001000 SGD 0.02355 0.15347 0.1336
80 12 0.0001000 SGD 0.03036 0.1742 0.1492

Para el optimizador SGD los resultados se reflejan en la Tabla 9, quedando como mejor

resultado la configuracion de hiperparametros mostrada en la cuarta fila.

Tabla 9 Mejores configuraciones de hiperparametros para el LSTM

learning
batch_size  epochs rate Optimizer MSE RMSE MAE
50 15 0.0001000 Adam 0.001596 0.0399 0.02877
50 15 0.0001000 RMSprop  0.001600 0.0400 0.0294
50 20 0.0001000 SGD 0.02355 0.15347 0.1336

Finalmente, de las mejores configuraciones de hiperparametros por optimizador como
se ve en la Tabla 10, se elige la primera fila que es la mejor configuracion para el modelo
LSTM.



Figura 3.3 Hiperparametros parael LSTM

En la Figura 3.3 se muestra la mejor configuracién con un tamarfio del batch de 50, con
una cantidad de épocas de 15, una taza de aprendizaje de 0.0001, con un timestep de

168 y con el optimizador Adam.
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Figura 3.4 Funcién de perdida para el dataset de entrenamiento y prueba del LSTM

En la Figura 3.4 se observa que a medida que avanza el nimero de épocas tanto como

para el dataset de entrenamiento y como el de test la funcion de perdida disminuye.
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Figura 3.5 Prediccidon vs. Temperatura real del LSTM

En la Figura 3.5 se observa la prediccion del dataset de prueba para 4 dias, en donde se

puede notar una buena prediccion.

Transformer

En este modelo los hiperpardmetros que se variaron fueron el optimizador y la ventana

de prediccion.

Tabla 10 Resultado del Transformer para el optimizador Adam

learning
batch_size epochs rate forecast_window Optimizer MSE RMSE MAE
1 1000 0.001 24 Adam 2411 1.552 1,0036
1 1000 0.001 48 Adam 5,255 2,29 1,303
1 1000 0.001 72 Adam 2.533 1,5916  1,2001
1 1000 0.001 96 Adam 3.504 1.87 1,0955

1 1000 0.001 120 Adam 1.076 1,0376  0,8901



En la Tabla 11 se observa la variacion de los hiperparametros dando las respectivas

meétricas, la ultima es la mejor configuracion para el optimizador Adam.

Tabla 11 Resultado del Transformer para el optimizador RMSprop

learning
batch_size epochs rate  forecast window Optimizer MSE RMSE MAE

1 1000 0.001 24 RMSprop 0.4836 0.6954 0.6831
1 1000 0.001 48 RMSprop 1,633 1,2779 0,287
1 1000 0.001 72 RMSprop 1,5577 1,248  0.9360
1 1000 0.001 96 RMSprop 1,2143 1,101 0.7216
1 1000 0.001 120 RMSprop 1,7277 1,314 1,0323

En la Tabla 12 se observa que la cuarta fila es la mejor configuracion para el optimizador
RMSprop.

Tabla 12 Resultado del Transformer para el optimizador SGD

learning

batch_size  epochs rate forecast_window Optimizer MSE RMSE MAE

1 1000 0.001 24 SGD 1 1 1
1 1000 0.001 48 SGD 1 1 1
1 1000 0.001 72 SGD 2 2 0.9057
1 1000 0.001 96 SGD 1 1,0761 1
1 1000 0.001 120 SGD 2 2 1

En la Tabla 13 se observa que la cuarta fila es la mejor configuracion para el optimizador
SGD.



Tabla 13 Mejores configuraciones de hiperparametros para el modelo Transformer

learning
batch_size epochs rate  forecast_window Optimizer MSE RMSE MAE
1 1000 0.001 120 Adam 1.076 1 0,8901
1 1000 0.001 96 RMSprop 1 1,101 0.7216
1 1000 0.001 96 SGD 1 1,0761 1

Finalmente, de las mejores configuraciones de hiperpardmetros por optimizador como

se ve en la Tabla 14, se elige la dltima configuracion que es la mejor para el modelo
Transformer.

params = {
"batch_size":
"epochs":
St 5
"forecast_window":
"optimizer": SGD

J

)

}

Figura 3.6 Los mejores hiperparametros para el modelo Transformer

Como se observa en la Figura 3.6, esos son los mejores hiperparametros para el modelo
Transformer con un tamafio de batch de 1, la cantidad de épocas 1000, taza de

aprendizaje de 0.001, la ventana de prediccién de 48 y con el optimizador SGD.
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Figura 3.7 Prediccion vs. Temperatura real del modelo Transformer

En la Figura 3.7 se observa la prediccion del dataset de prueba en un tiempo de 200
horas.

3.3. Evaluacion del modelo final

Dada las evaluaciones que se realizaron a los modelos, se escogieron las mejores
configuraciones que menor error dieron.

Modelo MSE RMSE MAE
LSTM 0.001596 0.0399 0.02877
Transformer 0.777 0.8815 0.8571
ARIMA 11.999158 3.463980 2.695714

Figura 3.8 Resultados de los mejores modelos

Como se observa en la Figura 3.8 el mejor modelo de prediccion es el LSTM, dado que
tiene el menor error comparado con los otros modelos.

3.4. Validacién y resultados del sistema de prediccién

En esta seccion se describe las experiencias de los usuarios acerca del producto

realizado (aplicaciébn web) esto con el fin de verificar que el software cumple con los



requerimientos estipulados en la seccién 2.2 por lo que se realizé pruebas con usuarios

reales para que nos ofrezcan una retroalimentacion sobre su experiencia.
Las pruebas fueron realizadas de la siguiente manera:

Se hicieron entrevistas a 6 usuarios de los cuales 3 son para perfiles de agricultor y 3
para administrador en un rango de edad de 20 a 35 afios, se dio acceso a la aplicacion
a cada usuario para que pueda probar su funcionamiento y se observé si los usuarios

realizaron las tareas asignadas con éxito.

Los usuarios con el perfil de agricultor deben tener un conocimiento bajo acerca del
funcionamiento de la web y uso del computador, ademés también deben conocer como

ingresar a un sitio web con clave y contrasenia.

Los usuarios con el perfil de administrador deben tener un conocimiento medio acerca
del funcionamiento de la web y del computador, ademas también deben conocer como

subir y descargar archivos a la web.

Se desarrollé un formulario que permite analizar la experiencia de los usuarios en la
aplicacion, posteriormente se hizo un andlisis del cuestionario para conocer aspectos

positivos y negativos de la solucion.

3.4.1. Pasos para la validacion

Para realizar las entrevistas se siguieron los siguientes pasos:

1. Se mostro la aplicacion web a los usuarios y se dio una explicacion acerca de su
funcionamiento donde se detallaron las secciones que posee, se proporcioné un
usuario y contrasefia que esta configurado dependiendo el perfil del usuario.

2. En el caso del administrador se le otorgd un enlace para que pueda acceder a la
aplicacién web, ya que la entrevista se hizo en linea, en el caso del agricultor se
le proporciond un dispositivo fisico para que pueda probar.

3. Cuando los usuarios ya ingresaron al sitio, se les solicité que efectiuen 3 tareas al

agricultor y 7 tareas al administrador.

Agricultor:



1. Ingresar al cultivo cebolla y seleccionar el parametro de prediccion de
temperatura para la finca ESPOL.

2. Seleccionar un rango de tiempo para visualizar las predicciones del
parametro seleccionado anteriormente.

3. Descargar el reporte de las predicciones visualizadas.

Administrador:

1. Crear un nuevo modelo de prediccion para el cultivo cebolla y finca Teresita.

2. Seleccionar un rango de tiempo para visualizar la comparacién de
predicciones con los datos reales.
Editar nombre del modelo de prediccién.
Descargar el reporte de la comparacion de predicciones con los datos reales
visualizados.
Reentrenar el modelo mediante un rango de fecha seleccionado.
Descargar el modelo de prediccion.

Reentrenar el modelo con la subida de un archivo de extensiéon hb5.

4. En el transcurso de la entrevista se respondieron las dudas de los usuarios acerca
de la aplicacion.

5. Alfinal de la entrevista, se le proporcioné un enlace al formulario de Google Forms
para obtener la retroalimentacion de cada usuario, las entrevistas fueron
realizadas anénimamente para respetar la privacidad de las personas, ademas de
realizar preguntas sobre la dificultad de las tareas se preguntd sobre aspectos
generales de la aplicacion, como su facilidad de uso, el disefio y acerca de las
graficas presentadas, para realizar la encuesta se utilizo la escala de likert que
permite medir el grado de conformidad de los usuarios con las diferentes tareas
realizadas.

El contenido de las entrevistas se encuentra en la seccion de ANEXO A.

3.4.2. Resultados de la validacién

En esta seccidn se detalla los resultados de las tareas realizadas por los usuarios.



Agricultor:

Tarea 1: Ingresar al cultivo cebolla y seleccionar el parametro de prediccion de
temperatura para la finca ESPOL.

En la Figura 3.9 se muestra que al 66.7 % de los usuarios les resulté muy facil ejecutar
la tarea, mientras que al 33.3 % les fue facil, esto se debe a que a los usuarios le tomo

un tiempo en encontrar la seccion “Prediccion de Temperatura”.

:Qué tan dificil fue realizar la tarea 1?7
3 respuestas

@® Muy facil

® Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.9 Resultados acerca de la tarea 1 del Agricultor

Tarea 2: Seleccionar un rango de tiempo para visualizar las predicciones del

parametro seleccionado anteriormente.



En la tarea 2, podemos observar en la Figura 3.10, se muestra que al 66.7 % de los
usuarios les resultdé muy facil realizar la tarea, mientras que al 33.3 % les resulto facil.

:Que tan dificil fue realizar la tarea 2?
3 respuestas

@ Muy facil

® Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.10 Resultados acerca de la tarea 2 del Agricultor

Tarea 3: Descargar el reporte de las predicciones visualizadas.

En la tarea 3, se aprecia en la Figura 3.11, se muestra que al 66.7 % de los usuarios les

resulté muy facil realizar la tarea, mientras que al 33.3 % les resulto facil.

:Que tan dificil fue realizar la tarea 3?
3 respuestas

@ Muy facil

@ Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.11 Resultados acerca de la tarea 3 del Agricultor



¢, Qué tan facil ha sido usar la aplicacion web?

En esta pregunta se observa que tan facil ha sido utilizar la aplicacion, de manera general
a los agricultores les parece facil de usar, pero ocurrieron algunos problemas con la
experiencia de usuario como que les tomé un poco mas de tiempo encontrar las

secciones.

¢Qué tan facil ha sido usar la aplicacion web?
3 respuestas

@ Muy facil

® Facil
Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

Figura 3.12 Resultados acerca de la facilidad de uso de la aplicacién web Agricultor

¢, Qué tan satisfecho se siente con el disefio de la aplicacion web?

También se pregunté acerca del disefio de la aplicacion y todos los agricultores
coincidieron que el disefio es adecuado, debido a que el sistema de prediccién es algo

novedoso para ellos.



¢Qué tan satisfecho se siente con el disefio de la aplicacion web?
3 respuestas

@ Muy satisfecho

@ Satisfecho

@ Moderadamente satisfecho
@ Poco satisfecho

@ No satisfecho

Figura 3.13 Resultados acerca del disefio de la aplicacién web Agricultor

¢, Qué tan facil fue entender las graficas visualizadas?

Finalmente, se preguntd sobre qué tan facil es interpretar las graficas visualizadas en la
aplicacion web, se observo que para el 66.7 % le ha sido facil interpretar, mientras que

para el 33.3 % les parecio neutral.

¢Qué tan facil fue entender las graficas visualizadas?
3 respuestas

@ Muy facil
® Facil

@ Neutral
@ Dificil

@ Muy dificil

Figura 3.14 Resultados acerca de entender las graficas por el Agricultor

Administrador:



Tarea 1. Crear un nuevo modelo de prediccién para el cultivo cebolla y finca
Teresita.

En la Figura 3.15 se muestra que al 66.7 % de los usuarios les resulté muy facil realizar
la tarea, mientras que al 33.3 % les fue facil crear un nuevo modelo, esta diferencia fue,
ya que a un usuario le tomé un poco mas de tiempo encontrar el boton “Administrar

modelos” en la pantalla principal.

:Queé tan dificil fue realizar la tarea 1?
3 respuestas

@® Muy facil

® Facil

2 Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.15 Resultados acerca de la tarea 1 del Administrador

Tarea 2: Seleccionar un rango de tiempo para visualizar la comparacion de
predicciones con los datos reales.

En la tarea 2, se aprecia en la Figura 3.16 que para el 66.7 % les resulto facil mientras
que al 33.3 % les resultd dificil esta tarea, esto se debe a que a estos usuarios le tomo
un tiempo ingresar al modelo.



:Que tan dificil fue realizar la tarea 2?
3 respuestas

@® Muy facil

@ Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.16 Resultados acerca de la tarea 2 del Administrador

Tarea 3: Editar nombre del modelo de prediccion.

En la tarea 3, permite observar en la Figura 3.17 que para el 66.7 % les resulté muy facil

mientras que al 33.3 % les result6 facil esta tarea.

:Que tan dificil fue realizar la tarea 3?
3 respuestas

@ Muy facil

® Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.17 Resultados acerca de la tarea 3 del Administrador



Tarea 4: Descargar el reporte de la comparacion de predicciones con los datos
reales visualizados.

En la tarea 4, se observa en la Figura 3.18 que para el 66.7 % les resulté muy facil
mientras que al 33.3 % les resulté facil esta tarea, esto se debe porque a un usuario se
le recargé la pagina y ya no existian un rango de tiempo para descargar el reporte, por

lo que ahora el boton de descargar solo esta disponible cuando exista un rango de fecha
seleccionado.

¢Que tan dificil fue realizar la tarea 4?
3 respuestas

@ Muy facil
® Facil
Neutral
@ Dificil
@ Muy dificil
@ No pudo realizar la tarea

66,7%

Figura 3.18 Resultados acerca de la tarea 4 del Administrador

Tarea 5: Reentrenar el modelo mediante un rango de fecha seleccionadas.

En la tarea 5, se puede observar en la Figura 3.19 que para el 66.7 % les resulto facil
mientras que al 33.3 % les resulté neutral esta tarea, esto se debe a que a un usuario se
le permitié elegir el dia actual en el rango por lo que dio un error, ya que adn no se
obtienen los datos del dia completo, por lo que se cambid la légica de la seleccién y solo
se permitié elegir desde el dia anterior.



:Queé tan dificil fue realizar la tarea 5?
3 respuestas

@® Muy facil

@ Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.19 Resultados acerca de latarea 5 de Administrador

Tarea 6: Descargar el modelo de prediccion.

En la tarea 6, podemos observar en la Figura 3.20 que para el 66.7 % les resultd muy

facil mientras que al 33.3 % les resulto facil esta tarea.

¢Que tan dificil fue realizar la tarea 6?
3 respuestas

@ Muy facil

® Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.20 Resultados acerca de la tarea 6 del Administrador

Tarea 7: Reentrenar el modelo con la subida de un archivo de extensién h5.



En la tarea 7, podemos observar en la Figura 3.21 que para el 66.7 % les resulto facil
mientras que al 33.3 % les result6é neutral esta tarea.

:Que tan dificil fue realizar la tarea 7?
3 respuestas

@ Muy facil

® Facil

@ Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

@ No pudo realizar la tarea

Figura 3.21 Resultados acerca de la tarea 7 del Administrador

¢Qué tan facil ha sido usar la aplicacion web?

En esta pregunta se observa que tan facil ha sido utilizar la aplicacion, de manera general
la aplicacién es facil de usar, pero ocurrieron algunos problemas con la experiencia de

usuario que fueron solucionados.



¢Que tan facil ha sido usar la aplicacion web?
3 respuestas

@ Muy facil
® Facil

@ Neutral
@ Dificil

@ Muy dificil

Figura 3.22 Resultados acerca de la facilidad de uso de la aplicacion web Administrador

¢ Qué tan satisfecho se siente con el disefio de la aplicacion web?

También se pregunté acerca del disefio de la aplicacion y a la mayoria de los usuarios
coincidieron que el disefio es adecuado, pero se necesitaron ajuste con la posicion y

estado de los botones.

:Que tan satisfecho se siente con el disefio de la aplicacion web?
3 respuestas

@ Muy satisfecho

@ satisfecho

@ Moderadamente satisfecho
@ Poco satisfecho

@ No satisfecho

Figura 3.23 Resultados acerca del disefio de la aplicacién web Administrador

¢ Qué tan facil fue entender las graficas visualizadas?



Finalmente, se pregunt6 sobre qué tan facil es interpretar las gréficas visualizadas en la
aplicacion web, se observo que para el 66.7 % le ha sido facil interpretar, mientras que
para el 33.3 % mencion6 que se puede mejorar las graficas para que sean mas facil de

interpretar y entender.

:Qué tan facil fue entender las graficas visualizadas?
3 respuestas

@ Muy facil

® Facil
Neutral

@ Dificil

@ Muy dificil

Figura 3.24 Resultados acerca de entender las graficas por el Administrador

3.5. Costos

A continuacion, se detalla el costo del desarrollo del proyecto, para lo cual solamente se
toma en cuenta el costo humano de desarrollo, para calcular el precio por hora se utilizd
como referencia el salario promedio mensual de un desarrollador de software en la

ciudad de Quito que es de $1.500 dolares americanos mensuales [41].

Tabla 14 Analisis de costos

Desarrollo del sistema de predicciones
item Descripcioén Precio Hora Precio Total
1 Desarrollo Frontend (Angular) $10 $300
2 Desarrollo Backend (Django) $10 $400
Total $700

Con respecto al software usado este fue totalmente open-source por lo que no tendra un
costo adicional al desarrollo del proyecto, también para el costo de despliegue en los

servidores, esto no se toma en cuenta, debido a que los componentes del proyecto



backend y frontend van a ser implementados en los servidores del CIDIS (Centro de
Investigacion, Desarrollo e Innovacion de Sistemas Computacionales) dentro de la
ESPOL.

3.6. Propuesta de implementacion

Para la implementacion del sistema de prediccion se recomienda mantener una
arquitectura monolitica, el cual con los dos componentes backend y frontend deben ser
alojados en un servidor local, al contar con acceso a los servidores del CIDIS ubicados
enla ESPOL, antes de empezar el despliegue del sistema se recomienda instalar todas
las dependencias necesarias y levantar los servicios que se van a utilizar, como el
contenedor de Docker con InfluxDB, nodejs y python, para que el sistema esté siempre

disponible se necesita un servidor que esté conectado a la red y operativo todo el tiempo.

Para obtener mas informacién acerca de la estructura de los servicios y levantar los
servicios necesarios se debe consultar la guia de despliegue del sistema de prediccion

Crop Sensing en el CIDIS.

En el dltimo capitulo se muestran las conclusiones y recomendaciones de los resultados
obtenidos en este y finalmente se mencionan los trabajos futuros que se podrian agregar

en la solucidn realizada.



CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En esta seccion se presentan las respectivas conclusiones de los resultados obtenidos
del proyecto. Ademas, se dan recomendaciones de como se deberia mejorar en el

sistema de prediccién y mejoras a futuro.

4.1. Conclusiones

e De acuerdo con el objetivo general del proyecto se ha logrado desarrollar un
sistema de prediccién que ayuda a los agricultores a conocer la temperatura a
futuro de sus cultivos para que puedan tomar decisiones apropiadas en los
mismos. Ademas, mediante el analisis de la usabilidad de la interfaz grafica
podemos decir que es facil de usar para el agricultor y administrador.

e Con base en la evaluacion de los datos obtenidos de las distintas fuentes, se
concluye que INAMHI proporciono datos mas acordes con las necesidades del
proyecto.

e Entre los modelos de prediccién de temperatura evaluados, se encontré que el
mejor fue la red LSTM obteniendo un error MSE de 0.001596.

e Algunos agricultores presentaron cierta dificultad al ingresar a la pantalla de
prediccién, ya que les tomo un poco mas del tiempo identificar el boton apropiado,
pero el inconveniente desaprecio después del segundo intento. Por lo tanto, se
concluye que algunos agricultores, les va a tomar un poco mas de tiempo
entender el funcionamiento del sistema de prediccion.

e Se realizaron las respectivas pantallas para el agricultor permitiéndole consultar
las predicciones a un tiempo futuro de los cultivos y fincas registrados.

e Serealiz6 las respectivas pantallas para el administrador permitiéndole consultar,
reentrenar y comparar los datos de prediccion de los modelos existentes con los

datos reales dado un periodo de tiempo.



4.2. Recomendaciones

Se recomienda tener una gran cantidad de datos para entrenar el modelo, porque
entre mas datos alimenten al modelo este proporcionara una mejor prediccion.
Para que exista compatibilidad en el sistema, se recomienda que todas las
funcionalidades implementadas estén disponibles y todos los componentes estén
en linea, con esto se evitara que se produzcan errores.

Se recomienda tener conocimientos basicos sobre contenedores y el uso de
Docker para que al momento de despliegue de InfluxDB no se presenten

dificultades.

4.3. Trabajos Futuros

Dado el trabajo realizado, se recomienda en versiones posteriores implementar
un sistema de notificaciones, el cual alerte al agricultor cuando el cultivo tendra
un factor ambiental no acorde a lo esperado.

Para una mejora a futuro, se puede hacer que el sistema recomiende una accion
a proceder al agricultor cuando un factor ambiental del cultivo no cumple con el
rango normal esperado.

Para versiones futuras, analizar las acciones que toma el agricultor con respecto
a las recomendaciones que se ofrecen con el objetivo de mejorarlas, ya que el
agricultor registrara si estas fueron beneficiosas o no para el cultivo.

Automatizar los procesos en los cultivos, en el caso de temperatura si el cultivo
esta en un invernadero debe permitirse abrir o cerrar de forma automatica las

ventanas cuando se detecte un cambio de temperatura.
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ANEXOS

ANEXO A

Formulario Administrador

*Obligatorio

;Qué tan dificil fue realizar la tarea 17 *

O Muy fécil
O Facil

(O Neutral
O Doificil
O Muy dificil
O

No pudo realizar la tarea

;Qué tan dificil fue realizar la tarea 27 *

Muy facil
Facil
Neutral
Dificil

Muy dificil

O OO0OO0OO0OO0

No pudo realizar la tarea

Figura 4.1 Formulario Administrador 1



:Queé tan dificil fue realizar la tarea 37 *

Muy facil
Facil
MNeutral
Dificil

Muy dificil

OO OO0OO0O0

No pudo realizar la tarea

:Qué tan dificil fue realizar la tarea 47 *

Muy facil
Facil
MNeutral
Difieil

Muy dificil

OO OO0OO0O0

No pudo realizar la tarea

Figura 4.2 Formulario Administrador 2



:Qué tan dificil fue realizar la tarea 57 *

Muy facil
Facil
Neutral
Dificil

Muy dificil

OO OO0OO0O0

No pudo realizar la tarea

:Qué tan dificil fue realizar la tarea 67 *

Muy facil
Facil
Neutral
Dificil

Muy dificil

OO OO0OO0O0

No pudo realizar la tarea

Figura 4.3 Formulario Administrador 3



:Qué tan dificil fue realizar la tarea 77 *

OO OO0OO0O0

Muy facil
Facil
Neutral
Dificil
Muy dificil

No pudo realizar la tarea

:Queé tan facil ha sido usar la aplicacion web? *

O

O OO

Muy facil
Facil
Neutral
Dificil

Muy dificil

Figura 4.4 Formulario Administrador 4



:Queé tan satisfecho se siente con el disefo de la aplicacion web? *

Muy satisfecho
Satisfecho
Moderadamente satisfecho

Poco satisfecho

O OO OO0

Mo satisfecho

:Queé tan facil fue entender las graficas visualizadas? *

Muy facil

O

Facil

Meutral

Dificil

O OO

Muy dificil

Figura 4.5 Formulario Administrador 5



Formulario Agricultor

*Obligatorio

:Qué tan dificil fue realizar la tarea 17 *

OO OO0O0O0

Muy facil
Facil
Meutral
Dificil
Muy dificil

Mo pudo realizar la tarea

:Qué tan dificil fue realizar la tarea 27 *

O OOO0OO0O0

Muy facil
Facil
Meutral
Dificil
Muy dificil

Mo pudo realizar la tarea

Figura 4.6 Formulario Agricultor 1



:Queé tan dificil fue realizar la tarea 37 *

OO OO0OO0O0

Muy facil
Facil
MNeutral
Dificil
Muy dificil

No pudo realizar la tarea

:Queé tan facil ha sido usar la aplicacion web? *

O

O OO

Muy facil
Facil
MNeutral
Dificil

Muy dificil

Figura 4.7 Formulario Agricultor 2



:Queé tan satisfecho se siente con el disefo de la aplicacion web? *

O Muy satisfecho

O Satisfecho

O Moderadamente satisfecho
O Poco satisfecho

O Mo satisfecho

:Queé tan facil fue entender las graficas visualizadas? *

Muy facil
Facil
Meutral

Dificil

O OO OO0

Muy dificil

Figura 4.8 Formulario Agricultor 3
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