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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Este capitulo presenta el planteamiento del problema, la pregunta de investigacion y la
hipotesis que sera el eje principal sobre el cual se desarrollara todo el documento. De
igual manera, el capitulo muestra la justificacién de este trabajo de investigacion, los
objetivos, las contribuciones y la estructura del documento.

1.1. Planteamiento del problema

La Antracnosis en cultivos de tomate (Lycopersicum esculentum) es una enfermedad
causada por el hongo Colletotrichum gloeosporioides que ataca los tejidos débiles
(hojas, tallos y frutos) [1]. El hongo ataca el cultivo de tomate mas severamente en
época de floracion y fructificacion con humedades relativas mayor a 90% vy
temperaturas promedio entre 27°C y 32°C [2]. La enfermedad en el fruto produce
hendiduras de formar circular, de color oscuro y aspecto de pudricion, generando
pérdidas econdmicas por la baja comercializacion del fruto [3]. Una soluciéon para
combatir la enfermedad es la aplicacion de fungicidas de alta toxicidad, pero perjudica
la salud de cultivadores y consumidores [4]. Otra posible solucién es prevenir la
enfermedad antes de su aparicion y en etapas tempranas mediante mecanismos de
monitorizacion y gestion de cultivos que busquen aumentar la produccién del tomate,
mejorar la calidad del fruto y evitar la aplicacion de fungicidas. Es importante mencionar
que el cultivo se realiza bajo un invernadero el cual lo protege de la lluvia extrema vy el
exceso de luz solar. Ademas, los invernaderos tienen la propiedad de poseer un
microclima, el cual puede ser controlado mediante algunas técnicas como se explica en
la seccioén 3.3.2.

En relacion con mecanismos de monitorizacion y gestion de cultivos agricolas se tiene
la agricultura de precision y los sistemas de Soporte para la toma de decisiones. La
agricultura de precision esta enfocada en mejorar el uso de los recursos agricolas con
el propédsito de hacer una gestion eficiente de los cultivos. Este mecanismo se
compone de tres fases: la recoleccion de datos de los cultivos, el procesamiento de la
informacion recolectada, y la toma de decisiones sobre la informacion procesada [5].
En esta ultima fase, los sistemas de soporte para la toma de decisiones (Decision
Support System - DSS) procesan datos historicos de condiciones agroclimaticas de un
cultivo para inferir reglas de clasificacion y comportamientos del cultivo [6]. La
inferencia de reglas usa un modelo de aprendizaje automatico (Machine Learning — ML)
basado en algoritmos de aprendizaje supervisado [7].



Pregunta de investigaciéon

Debido al anterior planteamiento del problema, este proyecto pretende resolver la
siguiente pregunta de investigacion: § Como minimizar el brote de antracnosis en un
cultivo de tomate utilizando tecnologias de agricultura de precision?

Hipotesis

La hipdtesis planteada para el trabajo y con la cual se pretende responder a la pregunta
de investigacion es: La implementacion de un sistema de soporte a la toma de
decisiones en torno a la humedad relativa y temperatura en la planta y otros factores
influyentes en el cultivo de tomate puede prevenir el desarrollo de la antracnosis.

1.2. Justificacion

En la literatura, los trabajos [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14] [15] han utilizado la tecnhologia
de agricultura de precision para gestionar cultivos agricolas. Los sensores desplegados
en los cultivos capturan y visualizan datos agroclimaticos. Sin embargo, en estos
trabajos la falta de una fase de procesamiento de datos y una toma de decision impiden
generar alertas y recomendaciones sobre los cultivos. Por lo tanto, la presencia de
condiciones favorables para la aparicion de enfermedades (antracnosis en tomate) es
ignorada.

En este trabajo, proponemos un DSS para prevenir el desarrollo de la Antracnosis en
cultivos de tomate (DSSAT). DSSAT recolecta datos agroclimaticos (temperatura y
humedad relativa) del cultivo de tomate, procesa los datos recolectados junto con datos
climatologicos historicos por medio de un modelo de aprendizaje supervisado
previamente establecido y genera alertas y recomendaciones encaminadas a prevenir
la enfermedad de antracnosis.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Proponer un sistema de soporte a la toma de decisiones para la prevencion del brote
de antracnosis en un cultivo de tomate que implemente tecnologias de agricultura de
precision.



1.3.2.

Objetivos Especificos

Seleccionar y evaluar un algoritmo basado en aprendizaje supervisado para
prevenir el brote de antracnosis en un cultivo de tomate.

Especificar una arquitectura de referencia de un DSS mediante tecnologias de
agricultura de precisién que implemente el algoritmo.

Implementar y evaluar el sistema de soporte a la toma de decisiones por medio
de un caso de estudio.

1.4. Contribuciones

Las contribuciones de este proyecto son:

Articulo “DSSAT: DSS Anthracnosis in Tomato Crops” seleccionado para
presentacion en el congreso COLCOM 2018 — Colombian Conference on
Comunications and Computing, llevado a cabo del 16 al 18 de mayo de 2018, en
la ciudad de Medellin, Colombia (Anexo D).

Como aporte investigativo estd la evaluacion de un algoritmo basado en
aprendizaje supervisado que sera implementado por el DSS.

Como aporte de innovacion esta la especificacion de una arquitectura de
referencia de un DSS basado en tecnologias de agricultura de precision y que
integre el algoritmo propuesto.

Como aporte investigativo esta la evaluacién del sistema de soporte a la toma de
decisiones por medio de un caso de estudio.

1.5. Estructura de la monografia

Capitulo 2: “Estado del arte” contiene una explicacion de los conceptos y definiciones
generales a utilizar durante el desarrollo de la monografia, asi como una exploracién
sobre trabajos relacionados e identificacion de sus brechas existentes.

Capitulo 3: “Modelado de la enfermedad antracnosis en tomate” sigue una metodologia
para la seleccion de un algoritmo de aprendizaje supervisado para detectar condiciones
favorables y desfavorables para el desarrollo de antracnosis en tomate.

Capitulo 4: “Arquitectura de referencia para el DSS para prevencion de antracnosis en
tomate” realiza la descripcion de la arquitectura de referencia en sus vista conceptual,
modulos, ejecucion y funcional.



Capitulo 5: “Implementacion de la arquitectura” presenta los componentes fisicos que
soportan la arquitectura y su posterior despliegue en un cultivo.

Capitulo 6: “Pruebas y Resultados” contiene las pruebas realizadas de este proyecto y
los resultados obtenidos al evaluar el DSSAT.

Capitulo 7: “Conclusiones y trabajo futuro” contiene las conclusiones obtenidas del
proyecto realizado y el trabajo futuro que surge a partir de la elaboracién del trabajo.

CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

Este capitulo corresponde a la investigacion documental. Contiene los conceptos y
definiciones basicas en relacion a los sistemas de soporte para la toma de decisiones,
agricultura de precisién y enfermedad de antracnosis en tomate. También se revisan
algunos trabajos relacionados identificando aportes significativos. Por ultimo,
mencionamos las brechas existentes en los trabajos relacionados marcando un punto
de referencia que identifique la contribucion realizada por este trabajo.

2.1. Conceptos y definiciones fundamentales

Esta seccidon contiene los conceptos y definiciones fundamentales para abarcar el
problema central del presente trabajo de grado, entre los conceptos mas importantes
estan: la agricultura de precisién, los sistemas de soporte para la toma de decisiones,
el aprendizaje supervisado, el tomate y la antracnosis.

2.1.1. Agricultura de precision

La Agricultura de Precisién corresponde a una estrategia de administracion que utiliza
tecnologia de la informacion y las comunicaciones para recolectar datos utiles desde
distintas fuentes, con el fin de apoyar decisiones asociadas a la produccion de cultivos
agricolas [16]. Este mecanismo comprende tres fases: la recoleccion de datos de los
cultivos, el procesamiento de la informacion recolectada, y la toma de decisiones sobre
la informacion procesada [5].

2.1.2. Sistemas de soporte a la toma de decisiones — Decision Support
System (DSS)

Los sistemas de soporte a la toma de decisién conocidos también por sus siglas en
inglés DSS (Decision Support System) orientados a la agricultura apoyan el control
eficiente de los cultivos, pues estos incluyen informacion disponible sobre
epidemiologia, susceptibilidad de los cultivos, fungicidas, desarrollo de la planta,
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influencia climatica entre otras; para que el agricultor tenga mejor conocimiento del
desarrollo del cultivo y tome las mejores decisiones en cuanto a aplicaciones de
fertilizantes, riegos y demas productos agricolas [17]. Ademas, los DSS procesan datos
histéricos de condiciones agroclimaticas de un cultivo para inferir reglas de clasificacion
y comportamientos del cultivo [6]. La inferencia de reglas usa un modelo de aprendizaje
automatico (Machine Learning — ML) basado en algoritmos de aprendizaje supervisado

[7].

2.1.3. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funcion a partir de datos de
entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten de pares de objetos
(normalmente vectores): una componente del par son los datos de entrada y el otro, los
resultados deseados. La salida de la funcién puede ser un valor numérico (como en los
problemas de regresion) o una etiqueta de clase (como en los de clasificacion). El
objetivo del aprendizaje supervisado es el de crear una funcion capaz de predecir el
valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de haber visto una
serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que generalizar a partir
de los datos presentados a las situaciones no vistas previamente [18].

2.1.4. Tomate o jitomate (Lycopersicon esculentum)

Planta herbacea anual o perenne, perteneciente a la familia Solanaceae y al género
Lycopersicon esculentum que es la especie cultivada [19]. ElI tomate posee tallo
erguido y cilindrico en planta joven, a medida que ésta crece, el tallo cae y se vuelve
anguloso, puede llegar a medir hasta 2.50 m, ramifica de forma abundante y tiene
yemas axilares [20]. Es una planta de clima calido, sus temperaturas 6ptimas segun el
ciclo de vida son: temperaturas nocturnas entre 15°C y 18°C, temperaturas diurnas
22°C a 24°C, con temperatura ideal en la floracion de 21°C. Temperaturas menores de
8 °C detienen su crecimiento. La planta de tomate se desarrolla mejor con alta
intensidad luminosa. La exigencia del tomate en cuanto a la humedad del suelo es
media, el exceso de humedad provoca el ataque de diferentes patdégenos, ademas
influye en el crecimiento de los tejidos, transpiracion, fecundacion de las flores y
desarrollo de las enfermedades criptogamicas. Por otro lado, humedad relativa optima
de 65% a 75%, humedad relativa inferior al 60% causa la desecacion del polen y
mayor a 85% favorece la aparicion de enfermedades.
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2.1.5. Antracnosis (Colletotrichum gloeosporioides)

Enfermedad causada por el hongo Colletotrichum gloeosporioides durante periodos
calidos y humedos. Esta enfermedad caracterizada por tener masas pegajosas de
conidias desarrolladas en acérvulos. Los acérvulos tienen forma de anillos concéntricos
sobre los frutos causando lesiones de apariencia deprimida gris rodeado de bordes
oscuros [21].

2.2. Trabajos relacionados

Esta seccion contiene los trabajos relacionados mas relevantes en agricultura de
precision, DSS, Antracnosis y cultivo de tomate. Ademas las brechas existentes.

A continuacion se menciona el trabajo relacionado en las categorias de agricultura de
precision, DSS, Antracnosis y cultivo de tomate.

2.2.1. Agricultura de Precision.

Los trabajos [8], [9] vy [22] realizaron la captura de datos climaticos (temperatura y
humedad relativa) en un cultivo de tomate por medio de sensores y los datos
recolectados son visualizados en pantallas LCD. Aun asi, estos trabajos no hacen
ningun tratamiento o analisis de la informacion recolectada para determinar la influencia
de plagas y enfermedades en el cultivo. En [10] los autores almacenaron en una base
de datos los datos recolectados por medio de sensores y luego graficaron las
condiciones agroclimaticas de un cultivo de durazno. No obstante, falta la fase de
procesamiento de los datos y la generacion de alertas preventivas en el desarrollo de
enfermedades en el cultivo. En [11] los autores propusieron un modelo de alertas y
monitoreo de cultivos que ofrece un estudio detallado sobre la etapa de recoleccion e
informacion y las tecnologias utilizadas. Sin embargo, la implementacion usa solamente
un ambiente simulado, sin llevarlo a la practica en un ambiente real. En [23] se
proveen lineamientos para el despliegue de redes de sensores inaldmbricas en la
agricultura de precision, sin llevar a cabo el despliegue de dicha red.

2.2.2. DSS.

En [12] los autores disefiaron un DSS de bajo costo, orientado a cultivos localizados en
la zona rural para mejorar la produccion agricola en tierras aridas. Sin embargo, falta la
implementacién en un ambiente real. En [13] los autores desarrollaron un DSS para
mejorar la producciéon de semillas en invernadero, pero no cuenta con mecanismos de
generacion de alertas ni recomendaciones al agricultor. En [14] los autores enumeraron
algunas tecnologias utilizadas en DSS. Ahora bien, no despliegan una red de sensores,
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ni recolectan informacion para el procesamiento de los datos. En [15] los autores
calcularon la dosis diaria de agua en un sistema de riego en invernadero mediante un
software utilizando datos histéricos del clima y simulaciones del sistema. Aun asi, no
utilizaron informacion de sensores desplegados en el sitio. En [24] los autores
implementaron un DSS aplicado al control de la roya en un cultivo de café. Este trabajo
utiliza el conocimiento de un experto e informacion climatica de una zona para tomar
decisiones. Las decisiones evidencian la posibilidad de presencia de la enfermedad y
su grado de afectacion en el cultivo. Sin embargo, el trabajo esta restringido en la
recoleccion de datos por medio de sensores en cultivos agricolas de cielo abierto (e.g.,
café); razén por la cual, no es aplicable al cultivo de tomate que usa un invernadero con
un microclima diferente a las condiciones externas

2.2.3. Antracnosis.

En la (jError! No se encuentra el origen de la referencia.). Son mostrados algunos
trabajos relevantes respecto a la antracnosis. Estudiando las condiciones favorables y
desfavorables para el desarrollo del hongo Colletotrichum gloeosporioides.

Estudio Antracnosis Condiciones Favorables Condiciones
Desfavorables
Resistencia de campoala |= precipitacion de 1361.1 mm
antracnosis de los frutos en 6 meses (8mm/dia).
( Colletotrichum » Temperatura promedio de
.. 25.2°C
gloeosporioides ) en tomate - Humedad Relativa
[25] promedio de 89 %
Diagndstico precoz de la = Alta precipitacion.
antracnosis (Colletotrichum | ®* Tiempo de fructificacion.
gloeosporioides) [2] " Tiempo lluvioso.
» Humedad relativa >90%

Effect of Temperature , » Periodo de 48 horas con = Poca
Wetness Duration , and humedad relativa >85% infeccién a
Planting Density on Olive produce alto grado de 35°C
Anthracnose Caused by |nfe_CC|on. - Eoca -

. » Periodo de 24 horas con infeccion a

Colletotrichum spp [26] humedad relativa >85% <20°C

produce grado medio de
infeccion.

» Temperatura entre 26°C -
32 °C.

= Alta densidad de siembra
200plantas/100m?.
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Characterization of
Colletotrichum acutatum
Isolates Causing
Anthracnose of Almond and
Peach in California [27]

C. gloeosporioides
crecimiento optimo a 30°C.

= No crece a
40°C.

= Disminuye su
crecimiento
entre 32°C -
38°C.

Characteristics of
Colletotrichum from Peach,
Apple, Pecan, and Others

Host [1]

C. gloeosporioides fue
descrita como de rapido
crecimiento a 32°C

Effects of Temperature,
Moisture and Cucumber
Cultivar Resistance on Lesion
Size Increase and Conidial
Production by Colletotrichum
lagenarium [28]

Lesiones de C.
gloeosporioides
observadas después de 5
dias a 28°C a una
humedad relativa > 85%.

A Model for Weather-Based
Forecasting of Anthracnose
on Annual Bluegrass [29]

Crecimiento de C.
gloeosporioides se dio
entre 27°C y 33 °C.

Effect of humidity and
temperature on conidial
germination and
appressorium development of
two Philippine isolates of the
mango anthracnose
pathogen Colletotrichum
gloeosporioides [30]

Crecimiento de C.
gloeosporioides se produjo
a 25°C con una humedad
relativa de 95%.

Maximo crecimiento se dio
alos 30°C.

Field Spread of Anthracnose
Fruit Rot of Strawberry in
Relation to Ground Cover

and Ambient Weather
Conditions [31]

Las altas precipitaciones.

Influence of Carbon,
Nitrogen, Temperature and
PH on the Growtha
Sporulation of some Indian
Isolates of Colletotrichum
gloeosporioides Causing
Anthracnose Disease of
Papaya [32]

El rango de temperatura de
28 a 30°C fue el mas
favorable para el
crecimiento de C.
gloeosporioides.

Prepenetration and

En 1997 se observo que a

= Temperatura
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Penetration of Colletotrichum 30°C fue el 6ptimo entre 15°C -
gloeosporioides into Guava crecimiento de Antracnosis. 20°Cy 35°C -
Fruit ( Psidium guajava L .): 40°C no

crece.

Effects of Temperature ,
Wetness Period and Fruit
Age [33]

Quantitative relationships
between Colletotrichum
gloeosporioides infection of
Stylosanthes scabra and
weather under field
conditions [34]

Humedad relativa >95% y
periodo de 8 horas.
Altas precipitaciones.

The effect of climatic factors
on Colletotrichum
gloeosporioides , causal
agent of mango anthracnose,
in the Philippines [35]

C. gloeosporioides media
entre 25°C y 27°C entre
85% y 94% de humedad
relativa.

C. gloeosporioides alta
entre 28°C y 31°C >95% de
humedad relativa.

Tabla 1. Datos agroclimaticos de la antracnosis.

2.2.4. Tomate.

En la (jError! No se encuentra el origen de la referencia.). Son mostrados algunos
trabajos relevantes respecto cultivo de tomate. Estudiando las condiciones favorables y

desfavorables para la produccion y desarrollo del cultivo.

Cultivo de Tomate

Condiciones Favorables

Condiciones
Desfavorables

Comportamiento de = Entre 10°C-25°C el | = Temperatura
portainjertos comerciales desarrollo del cultivo fue media de 30°C
de tomate en el Valle de favorable. favorece la

aparicion de
Lluta [36] enfermedades.
El cultivo del tomate de | = Temperatura: 16°C-20°C | = Humedad relativa
mesa bajo invernadero, en la noche, 20°C-25°C en > 80%

tecnologia que ofrece
mayor produccion,
calidad e inocuidad del
producto [37]

el dia.
Entre 25°C-30°C se puede
desarrollar bien, pero con
humedad relativa baja
<70%

Humedad relativa
< 50% disminuye
la polinizacion.
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Humedad relativa 50%-
65%.
Minimo 8 horas de Iluz

solar.

= PH:5.8-6.8
Factores que afectanla | = Temperatura: 23°C-25°C Temperatura:
productividad del cultivo diay 15°C-17 °C noche. <8°Cy >30°C.

de tomate en invernadero
temperatura [38]

Humedad relativa 70%

A 0°C por varios
minutos se hiela
la planta.

Manual Tomate Camara
de Comercio de Bogota

Temperatura: 15°C-20°C
en la noche y 20°C-25°C
en el dia.

Temperatura >
32°C
Exceso o falta de

139 » Humedad relativa: 60-85%. agua.
= PH:6-7. Falta de luz.
» 8 horas diarias de luz.
» Humedad del suelo del
75%.
Participacion en la = Temperatura entre 14°C y Temperatura:
Produccién de Tomate 19 °C con humedad >30°C y <9°C.
Manzano en Sistema relativa entre 70% y 89%
. - . no presenta dafnos.
Hidroponico bajo . Mé)rzimo de radiacién solar.
Invernadero, en la
Empresa Santa Ménica
Valley S.A., San José
Pinula, Guatemala [40]
Respuesta fisiologica del | = Datos de HR
tomate a Diferentes
Laminas de Riego y su
Efecto en la Absorcién de
Nutrientes [41]
Mejoramiento genéticoy | = Temperatura: 24°C-25°C. Temperatura:
produccién de tomate en <15°Cy >35°C.

Colombia [19]

Exceso de lluvia.

Guia del cultivo del
tomate en invernaderos
Mississipii [42]

Temperatura: 70°F-82°F en
el dia, y en la noche 62°F-
64°F.

En tiempo nublado es
mejor los valores bajos de
temperatura.

En tiempo soleado es
mejor las temperaturas
altas.

Humedad relativa: 60% y

Tiempo nublado,
por la humedad
relativa alta.
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70%.
» Riego: nuevos trasplantes
2 onzas (50ml) diarios.
Plantas adultas 2000ml
diarios
Cultivo de Tomate » Humedad relativa: 65-70%.
Chemonics International |* PH:5,9-6,5
[43]
Manual Buenas Practicas | = Temperatura: 21-24°C. = Temperatura:
en Tomate [44] » Humedad relativa: 70%- <15°Cy >35°C.
80%. = Humeda relativa
* Precipitacion maxima de >90%
1800mm/anio.
» PH:6Yy6,5.
Guia de Manejo Nutriciéon | = Temperatura: 18°C-25°C = Temperatura
Vegetal de Especialidad <10°Cy >35°C.
Tomate [45]

Tabla 2. Datos agroclimaticos del tomate.

2.2.5. Brechas existentes

A partir del analisis de los documentos anteriormente mencionados se determinan las
brechas identificadas en los trabajos consultados. (Tabla 3)

Categoria Aportes Brechas

Agricultura de Precision. La captura de datos
climaticos (temperatura y

Ninguno de trabajos realiza
un tratamiento o analisis de

humedad relativa) en un|los datos capturados.
cultivo de tomate por medio | Ademas, no estan
de sensores y los datos | orientados a la

monitorizacion del cultivo
de tomate de mesa y en
especial a la enfermedad
de la antracnosis.

recolectados son
visualizados en pantallas
LCD.

Almacenamiento de los
datos recolectados

por
medio de sensores y
graficas de las condiciones

Algunos trabajos se limitan
a la captura de informacion
y no a la prevencion de
posibles enfermedades
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agroclimaticas.

Modelo de alertas vy
monitoreo de cultivos que
ofrece un estudio detallado
sobre la etapa de
recoleccion e informacion y
las tecnologias utilizadas

mediante la generacion de
alertas y recomendaciones
sobre los cultivos.

DSS.

Calculo de la dosis diaria
de agua en un sistema de
riego  en invernadero
mediante  un  software
utilizando datos historicos
del clima y simulaciones
del sistema.

Mejoramiento de la
produccion de semillas en
invernadero.

DSS aplicado al control de
la roya en un cultivo de
café. Este trabajo utiliza el
conocimiento de un experto
e informacion climatica de
una zona para tomar
decisiones. Las decisiones
evidencian la posibilidad de
presencia de la
enfermedad y su grado de
afectacion en el cultivo.

Algunas limitaciones de los
trabajos anteriores estan
relacionadas con la falta de
evidencia de una
arquitectura de referencia
que especifique la captura
de datos por medio de una
red de sensores, siendo
necesaria para conocer la
condicion actual del cultivo
agricola

Antracnosis.

Descripcion de condiciones
favorables y desfavorables
para el desarrollo de la
enfermedad.

El control de la
enfermedad solo se hace
mediante fungicidas

altamente  toxicos. No
hacen prevencién de la
enfermedad mediante
mecanismos de
monitorizacion.
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Tomate. Descripcidon de condiciones | No hay generacion de
favorables y desfavorables | alertas y recomendaciones
para el cultivo de tomate. para el agricultor en cuanto
a la prevencion de
antracnosis en el cultivo.

Tabla 3. Brechas y aportes de los trabajos relacionados.

Finalmente, los trabajos consultados tienen aportes significativos en la monitorizacion y
gestion de cultivos agricolas. Sin embargo, faltan mecanismos (e.g., procesamiento de
datos, toma de decisiones, generacion de alertas y recomendaciones) que ayuden en
la prevencion de enfermedades. Ademas, ningun trabajo describe una arquitectura de
referencia, ni estan orientados a la prevencion de antracnosis en tomate. Por tal motivo,
DSSAT es una herramienta que resuelve la mayoria de estas limitaciones.

2.3. Resumen

Este capitulo presentd los conceptos y definiciones mas importantes para el desarrollo
del trabajo de grado. Ademas, los trabajos relacionados mas relevantes se describieron
sus aportes e identificaron las brechas mas significativas.
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CAPITULO 3. MODELADO DE LA ANTRACNOSIS EN
TOMATE

Este capitulo presenta dos algoritmos de aprendizaje supervisado. Arboles de decision
y Naive Bayes. El primero porque es el mas utilizado para la clasificacién y deteccién
de condiciones favorables para el desarrollo de enfermedades en cultivos [46]. El
segundo porque trabaja con tablas de probabilidad estadistica. Y para nuestro caso
necesitamos clasificar en categorias, que indiquen cual es la probabilidad de presentar
la enfermedad de antracnosis bajo ciertas condiciones climaticas. Luego, los
algoritmos son evaluados en cuanto a su desempefio para la clasificacion de
condiciones favorables para el desarrollo de antracnosis. Finalmente, es seleccionado
el algoritmo que presenta mejores resultados para la clasificacion.

3.1. Algoritmos de aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado caracteriza el aprendizaje realizado a partir de un conjunto
de datos de ejemplos, comunmente llamado datos de entrenamiento. Los datos de
entrenamiento definen el comportamiento del algoritmo empleado. Estos datos de
entrenamiento consisten en un conjunto de atributos. Por ejemplo, en la Tabla 4, hay
tres atributos, temperatura (TEMP), humedad relativa (HR) y grado de infeccién de
antracnosis (ANTRAC). ANTRAC es llamado el atributo clase asociado a los atributos
TEMP y HR que son atributos independientes. Los valores A0, A1, A2 y A3 son los
niveles de posible desarrollo de antracnosis. Cada uno de los datos recolectados
asociados a cada atributo es llamado una instancia. En este caso hay cuatro instancias,
la primera de ellas es HR=70, TEMP=23 y ANTRAC= AO0.

Atributos Atributo Clase
HR (%) TEMP (°C) ANTRAC
70 23 A0
75 27 A1
80 29 A2
90 30 A3

Tabla 4. Datos de entrenamiento para prevencién de antracnosis

A continuacion, los algoritmos de arboles de decision y Naive Bayes son descritos. La
mayoria de definiciones fueron tomadas del trabajo [46].

3.1.1. Arboles de decision - Decision Tree (DT)

Los arboles de decisidon son algoritmos que permiten la aproximacion de las funciones
de valores discretos y continuos, a partir de la generacion de un conjunto de reglas. El
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arbol de decision clasifica los valores que los atributos (llamados instancias) pueden
tomar en un arbol, donde cada nodo representa una instancia de un atributo, y cada
rama descendente desde el nodo corresponde a uno de los posibles valores que puede
tomar el atributo [7].

La Figura 1 muestra un caso de estudio realizado para la identificacion de condiciones
favorables para el desarrollo de antracnosis, haciendo uso de un arbol de decision y
teniendo en cuenta los atributos de la humedad relativa (HR), temperatura (TEMP).

2.
-

<= 29 9.

s

<= 80

_—
.
<=23

Figura 1. Clasificacién de antracnosis usando arboles de decision.

Cada atributo esta representado por un nodo en funcidén de su valor. que llevara a
diferentes caminos para llegar a un nodo hoja. Los nodos de hoja del arbol
corresponden a una categoria particular de la variable de destino (clase), en este caso
NO (cuando no hay condiciones favorables para desarrollo de antracnosis) y Sl
(cuando se presentan condiciones favorables para desarrollo de antracnosis).

3.1.2. Redes Bayesianas — Bayesian Networks (BN)

Las redes bayesianas modelan un conjunto de variables y las relaciones de
dependencia entre ellas, haciendo uso del teorema de Bayes. A través de este modelo,
se puede estimar la probabilidad a posteriori de variables desconocidas, sobre la base
de variables conocidas. Estos modelos pueden tener diversas aplicaciones:
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clasificacion, prediccion, diagnostico, etc. [18]. Las redes bayesianas tienen dos
componentes esenciales: un grafico aciclico dirigido que muestra la dependencia e
independencia entre las variables, y un conjunto de tablas de distribucion de
probabilidad. Segun [47], dos clases especificas de redes bayesianas son populares en
el contexto de aprendizaje supervisado: Naive Bayes (NB) y Naive Bayes Aumentadas
de arbol (TAN). En NB, solo existe una relacion entre los nodos padre e hijo, mientras
que TAN permite las relaciones entre nodos pares.

La Figura 2 muestra la relacion de tres variables. Humedad relativa (HR), temperatura
(TEMP) y condicion favorable para antracnosis (ANTRAC).

P(<85) =0.36
P(>85) = 0.64

P(SI) =0.689
P(NO)=0.311

P(<23.5) =0.404
P(>23.5) =0.596

Figura 2. Clasificacién de antracnosis usando Naive Bayes.

Para la variable HR, si su valor es menor al 85% indica que hay una probabilidad de
0.36 de presentar condiciones favorables para el desarrollo de antracnosis. Y si su
valor es mayor al 85% hay una probabilidad de 0.64. Igual ocurre con TEMP, si su valor
es menor 23.5°C indica que hay una probabilidad de 0.404 de presentar condiciones
favorables para el desarrollo de antracnosis. Y si su valor es mayor 23.5°C hay una
probabilidad de 0.596.
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3.2. Seleccioén del algoritmo de aprendizaje supervisado

La caracterizacion de la enfermedad de antracnosis brinda el conocimiento necesario
para obtener un modelo general basado en estudios de laboratorio y datos historicos de
la enfermedad. Dicho conocimiento establece algunas reglas para identificar casos de
favorabilidad de aparicion de la enfermedad haciendo uso de algoritmos de aprendizaje
supervisado.

El proceso de modelado de la enfermedad de antracnosis sigue el modelo de mineria
de datos CRISP-DM [48] cuyas fases principales son: comprension del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y
despliegue.

3.2.1. Comprensién del negocio

La Antracnosis en tomate es causada por el hongo Colletotrichum gloeosporioides el
cual ingresa por las hojas, pasa por los tallos, y finalmente afecta el fruto [49]. Las
condiciones favorables en la incubacion del hongo son lesiones en tallos, hojas
muertas, altos niveles de humedad relativa (>90%) y temperaturas entre los 27°C a
32°C. Ademas, el periodo durante el cual las condiciones deben mantenerse, lo
determina el periodo de incubacion de la enfermedad entre 6 y 24 horas [21].

Las muestras de afectacion de antracnosis se recolectan de la siguiente manera:

De cada surco son seleccionadas el 30% de las plantas de tomate. Las plantas no
deben estar continua una de la otra, sino haciendo saltos proporciones al total de
plantas. Después de esto se cuenta el niumero de frutos de la planta y cuantos de estos
estan infectados. EI mismo proceso se sigue con las demas plantas. Y al final se
suman todos frutos infectados de las plantas seleccionadas y se divide entre el numero
total de estas plantas seleccionadas. Dado asi el grado de infeccidén del cultivo. Como
se puede observar en la Ecuacion 1.

, ) ) total frutos infectados
infeccion antracnosis (%) = x100
total frutos

Ecuacién 1. Calculo de porcentaje de infeccidon de antracnosis.
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3.2.2. Comprension de los datos

Esta fase comprende la recoleccion y entendimiento de las variables relacionadas en
un conjunto de datos, identificando su relacién con el problema a resolver. A partir de
esta fase, fueron usados diferentes estudios vistos en la secciéon 223 y 2.24
relacionados con monitorizacion y caracteristicas del desarrollo de antracnosis en
tomate. Entre las actividades ejecutadas estan la seleccién de atributos predictivos y
variable dependiente.

Para este conjunto de datos, la variable dependiente (atributo clase) fue obtenida a
partir del estudio [26]. Segun las condiciones climaticas (temperatura y humedad
relativa) y su nivel de favorabilidad de presentar la antracnosis. Donde se obtienen
cuatro categorias:

Llamamos ANTRAC al atributo clase y tiene cuatro categorias: A0 que indica que no
hay condiciones favorables para desarrollar la enfermedad (probabilidad < 20%), A1
indica una leve favorabilidad (probabilidad entre 20% y 50%), A2 indica una
favorabilidad media (probabilidad entre 50% y 70%) y A3 indica una alta favorabilidad
(probabilidad > 70%) [26] .

Por otra parte, los atributos predictivos (variables independientes) corresponden a
valores climaticos (humedad relativa, temperatura) y el periodo de duracion de estos
valores climaticos.

3.2.3. Preparacion de los datos

Esta fase comprende las actividades necesarias para la construccion del conjunto de
datos final, el cual sera usado en la fase de modelado.

Basados en la seccion anterior, fue obtenido el conjunto de datos de 81 instancias
cuyos atributos son descritos en Tabla 5.

Atributo | Descripcion Tipo Unidad

ANTRAC | nivel de favorabilidad de presentar la antracnosis | Nominal -
{AO, A1, A2, A3}

HR Humedad relativa Numérico %

TEMP Temperatura Numérico °C

Tabla 5. Variables del conjunto de datos

Dentro de las 81 instancias, la distribucién de la variable dependiente esta dada por 25
registros para A0, 20 para A1, 20 para A2 y 16 para A3.
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3.2.4. Modelado

Para el modelado utilizamos la herramienta WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), Weka es una plataforma de libre distribucion basada en java
creada por la Universidad de Waikato bajo licencia GNU-GPL, que implementa un
conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico [50]. para determinar cual algoritmo
es el mas adecuado en la identificacién de casos de favorabilidad de aparicién de la
enfermedad.

Los algoritmos utilizados fueron arbol de decision y redes bayesianas [46]. En
algoritmos de arbol de decision utilizamos J48 (C4.5) y para algoritmos de redes
bayesianas usamos Naive Bayes. La justificacion del uso de estos algoritmos esta al
inicio de este Capitulo 3.

3.2.5. Evaluacion

La evaluacién de los algoritmos J48 y Naive Bayes (Tabla 6) se tiene en cuenta las
medidas de desempefio del clasificador como: las instancias correctamente
clasificadas, son aquellas cuyo valor clasificado por el algoritmo es igual al valor de los
datos de entrenamiento. El error medio absoluto indica la cercania entre el valor real y
el valor predicho. El error relativo absoluto representa el porcentaje de error de
prediccién de un clasificador. Estadistica Kappa representa el porcentaje de acuerdo
entre observadores. Los posibles valores van desde un rango de +1 (acuerdo o
acercamiento perfecto), 0 (ningun acuerdo por encima de lo esperado) y -1 (total
desacuerdo). La tasa de verdaderos positivos es la medida encargada de calcular la
proporcion de instancias correctamente clasificadas en una clase. Tasa de falsos
positivos es la proporcién de elementos que no clasifican en una clase, de entre todos
los elementos que realmente son de esa clase. La Precisidon es la cantidad de
ejemplos que realmente tienen una clase entre todos los elementos clasificados dentro
de esta clase (capacidad del clasificador para evitar el ruido).

Validacién cruzada: dado un numero n (orden de la validacion), los datos son divididos
en n partes y, por cada parte, es construido el clasificador con las n—-1 partes restantes
(conjunto de entrenamiento), evaluando el clasificador obtenido con la parte no
contenida en el conjunto de entrenamiento (conjunto de prueba). La tasa de error
resultante es derivado como la media de las tasas de error obtenidas en cada una de
las iteraciones (n).
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Para la evaluacion de los algoritmos se utilizé una validacion cruzada de orden 10.

Medida de desempeiio J48 Naive Bayes
Instancias Correctamente Clasificadas 67 59
Porcentaje Instancias Correctas 82.7% 72.8%
Instancias Incorrectamente Clasificadas 14 22
Porcentaje Instancias Incorrectas 17.2% 27.1%
Estadistica Kappa 0.7668 0.6371
Error Medio Absoluto 0.0868 0.1921
Error Relativo Absoluto 23.3% 51.5%
Tasa de verdaderos positivos 0.827 0.728
Tasa de falsos positivos 0.059 0.085
Precision 0.829 0.760
Numero de Instancias Total 81 81

Tabla 6. Resultados prueba de algoritmos.

Los resultados de la evaluacién concluyen que el algoritmo de Arbol de Decision (J48)
clasifico un 82.7% de manera correcta las instancias y el Algoritmo de Naive Bayes
apenas llego al 72.8%. El error medio absoluto para J48 es mucho menor, indicando
una mejor aproximacion. El error relativo absoluto para J48 es de 23.3% (bajo) y para
Naive Bayes es de 51.5% (significativamente alto). En cuanto a la precisién para J48 se
tiene 0.829 y para Naive Bayes 0.760. Lo que indica que arboles de decision posee
mejor precision a la hora de clasificar. Ademas, Los algoritmos de arbol de decision
son los mas utilizados en la agricultura y clasifican mejor las enfermedades
corroborando lo dicho en el articulo [46]. De esta manera, el algoritmo seleccionado
para la clasificacién de nivel de antracnosis es el generado por el algoritmo de arbol de
decision (J48).

La Figura 3 muestra el arbol de decisidon generado a partir de las reglas de
clasificacion. Los circulos representan los nodos donde son evaluados los atributos
independientes (HR y TEMP) y los recuadros representan las clases predichas (A0, A1,
A2, A3) del atributo clase ANTRAC.
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Figura 3. Arbol de decision algoritmo J48.

El arbol de decision generado parte del nodo raiz donde es evaluado el atributo HR
(humedad relativa). El nodo raiz toma dos ramas principales. Por una parte si el valor
de HR es mayor a 89, el siguiente atributo a evaluar es TEMP (temperatura). Si TEMP
es menor o igual a 24 el nivel predicho es A1. Para TEMP mayor a 24 evaluamos de
nuevo el atributo HR. Si HR es mayor a 94, el nivel predicho es A3. Si HR es menor o
igual a 94, el atributo TEMP vuelve a ser evaluado. Si TEMP es menor o igual a 29 el
nivel predicho es A2. Finalmente si TEMP es mayor a 29 el nivel predicho es A3. Para
la segunda rama, HR menor o igual a 89, se sigue el mismo proceso de evaluacion de
la primera rama.

Otras medidas de evaluacién para cada clase clasificada se presentan a continuacion:

Matriz de confusién: es una herramienta de visualizacidon usada para la evaluacién del
modelo con base en cada clase, donde cada columna de la matriz representa el
numero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las
instancias en la clase real (Tabla 7).

clase Clasificadas como

A3 A2 A1 A0
A3 (16) 12 4 0 0
A2 (20) 2 16 2 0
A1 (20) 0 2 15 3
A0 (25) 0 0 1 14

Tabla 7. Matriz de confusion. Arbol de decision.
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A partir de esta matriz son extraidas medidas de evaluacién para cada clase, como son
(Tabla 8):

Clase Medida
Tasa de verdaderos | Tasa de falsos | Precision
positivos positivos
A3 0,750 0,031 0,857
A2 0,800 0,098 0,727
A1 0,750 0,049 0,833
A0 0,960 0,054 0,889

Tabla 8. Medidas de evaluacion. Arbol de decision.

Los resultados obtenidos se encuentran en un grado aceptable de instancias
clasificadas correctamente por el modelo generado. Como puede verse en la matriz de
confusién, la clase que presenta mayores instancias clasificadas incorrectamente es
A1. Las clases A2 y A3 presentan igual numero de instancias incorrectamente
clasificadas. De esta manera, la precision de la clase A0 es mas confiable que las
demas.

3.3. Deteccidén de Alertas y Recomendaciones

Una vez seleccionado el algoritmo para la clasificacion del nivel de antracnosis, el paso
a seguir es identificar en qué momento el sistema debe emitir una alerta al usuario y
dar una recomendacion.

3.3.1. Generacion de Alertas

La emision de una alerta por parte del sistema tiene en cuenta el periodo minimo que
necesita el hongo (Colletotrichum gloeosporioides) para su reproduccion bajo ciertas
condiciones climaticas [26].

A continuacion se describen las condiciones en la generacion de alertas.

v' Si las condiciones son clasificadas como no favorables en lo absoluto para la
reproduccion del hongo (AO). No se tiene en cuenta el periodo y simplemente no
hay emision de alerta.

v Si las condiciones en promedio son clasificadas como levemente favorables (A1)
para el desarrollo de antracnosis. El periodo minimo para la incubacién del hongo
esta en un periodo de 24 horas.

v' Si las condiciones en promedio son clasificadas como medianamente favorables
(A2) para el desarrollo de antracnosis. El periodo minimo para la incubacion del
hongo esta en un periodo de 12 horas.
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v' Si las condiciones en promedio son clasificadas como altamente favorables (A3)
para el desarrollo de antracnosis. El periodo minimo para la incubacion del hongo
esta en un periodo de 6 horas.

Tomando como referencia la informacién anterior, y con la ayuda de un experto en el
tema (Ary Manzano Ingeniero Agrénomo) el sistema emite una alerta final con base en
la discriminacion de tres alertas que depende directamente del periodo de incubacion
del hongo (Figura 4).

Alerta Alta

Discriminador

Alerta Media --4-------4{ Yoo Alerta Final

Alerta Baja

Figura 4. Composicién de la Alerta

e Alerta Baja: toma los datos de las ultimas 24 horas (periodo minimo para la
incubacion del hongo con condiciones clasificadas como leves A1). Si el 80% de
los datos son clasificados como A1. La alerta se activa.

e Alerta media: toma los datos de las ultimas 12 horas (periodo minimo para la
incubacion del hongo con condiciones clasificadas como medias A2) Si el 80%
de los datos son clasificados como A2. La alerta se activa.

e Alerta alta: toma los datos de las ultimas 6 horas (periodo minimo para la
incubacion del hongo con condiciones clasificadas como medias A3) Si el 80%
de los datos son clasificados como A3. La alerta se activa.

e Alerta final: es el nivel de la alerta que toma de la discriminacion de las tres
alertas anteriores. La alerta final toma el valor de la alerta de mayor gravedad
activada.
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3.3.2. Generacion de Recomendaciones

El sistema hace una recomendacién al agricultor para mejorar las condiciones
climaticas dentro del invernadero y evitar la incubacion del hongo (Colletotrichum
gloeosporioides) causante del desarrollo de antracnosis. Esta recomendacién depende
del nivel de la alerta emitida y de las variables climaticas que mayor afecta la activaciéon
de dicha alerta.

Para las variables climaticas se han asignado unos rangos alta, media y baja [19].

v' Para humedad relativa: se dice que es alta si esta por encima de 85%. Media si esta
entre 75% y 85% y baja si es menor a 75%.

v' Para la temperatura: se dice que es alta si esta por encima de 27°C. Media si se
encuentra entre 23°C y 27°C y baja si es menor a 23°C.

Las recomendaciones que debe seguir el agricultor fueron sugeridas por el Ingeniero
Agronomo Ary Manzano experto en el cultivo de tomate bajo invernaderoTabla 9.

Nivel de Humedad

Alerta Relativa | 1emperatura Recomendacion

e Apertura de ventanas laterales
Alta Alta e Reduccién de los aportes de agua
por técnicas de riego localizado

e Reduccién de los aportes de agua

Alta Media .. . .
por técnicas de riego localizado.

¢ Reduccion de los aportes de agua
Alta Baja por técnicas de riego localizado.
e Cierre de cortinas

Media Alta e Apertura de ventanas laterales

Alerta Baja e Apertura de ventanas cenitales
Media Media e Apertura de ventanas cenitales
Media Baja e Cierre de cortinas
e Apertura de ventanas laterales
Baja Alta e Aplicacion de riego en las calles
dentro del invernadero
Baja Media e Apertura de ventanas laterales
e Cierre de cortinas
Baja Baja e Aplicacion de riego en las calles
dentro del invernadero
Alerta media Alta Alta e Apertura de ventanas laterales
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Reduccién de los aportes de agua
por técnicas de riego localizado
Apertura de ventanas cenitales

Poda y deshoje de las partes bajas e
internas de las plantas

Alta

Baja

Reduccion de los aportes de agua
por técnicas de riego localizado
Poda y deshoje de las partes bajas e
internas de las plantas

Baja

Alta

Sombra mediante la utilizacién de
zaran

Apertura de ventanas laterales
Aumento de la circulacién del aire

Baja

Baja

Aumento de la circulacion del aire
Cierre de cortinas

Alerta alta

Alta

Alta

Apertura de ventanas laterales
Apertura de ventanas cenitales
Sombra mediante la utilizacién de
zaran.

Poda y deshoje de las partes bajas e
internas de las plantas

Utilizar coberturas plasticas en el
suelo

Mantener el cultivo libre de malezas

Alta

Baja-Media

Utilizar coberturas plasticas en el
suelo

Mantener el cultivo libre de malezas
Poda y deshoje de las partes bajas e
internas de las plantas

Sombra mediante la utilizacién de
zaran.

Baja-Media

Alta

Apertura de ventanas laterales
Apertura de ventanas cenitales
Sombra mediante la utilizacion de
zaran.

Utilizar coberturas plasticas en el
suelo

Baja-Media

Baja-Media

Utilizar coberturas plasticas en el
suelo
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e Apertura de ventanas cenitales
e Sombra mediante la utilizacion de
zaran.

Tabla 9. Recomendaciones generadas por el sistema.

3.4. Resumen

Este capitulo describié dos algoritmos de clasificacién utilizados en el aprendizaje
supervisado. Dichos algoritmos fueron evaluados con la metodologia CRISP-DM. El
algoritmo de arbol de decision fue elegido para la clasificacion del nivel de antracnosis
en tomate. Finalmente, se describié la forma de detectar o emitir una alerta por el
sistema y la respectiva recomendacion basados en la ayuda de un experto en el tema.
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CAPITULO 4. ARQUITECTURA PARA EL DSS
ANTRACNOSIS EN TOMATE

La arquitectura implementada para la solucion del planteamiento del problema seguira
un patron o estilo de arquitectura en capas [51]. Se plantean cuatro vistas para
describir y entender como esta estructurada la arquitectura. Las vistas que propone el
modelo de Siemens son: (i) Vista conceptual, (ii) Vista de mddulos o estatica, (iii) Vista
de ejecucion o funcional y (iv) Vista de cddigo o dinamica [52].

4.1. Vista conceptual

Esta seccion presenta el proceso para obtener el listado de requerimientos funcionales
y no funcionales basados en las caracteristicas a cumplir para solucionar el problema
planteado y desarrollar el sistema. Los requerimientos fueron recolectados en
compainiia de un agronomo y un agricultor.

4.1.1. Requisitos funcionales

Lectura de datos generados por el sensor.

Deteccion de valores inusuales o fuera del rango generados por el sensor.
Transmisién de los valores capturados.

Almacenamiento de los valores capturados.

Clasificacion de valores capturados.

Generacion de modelos con valores de fuentes externas.

Generacion de alertas.

Visualizacion de graficas y valores obtenidos.

Notificacion de recomendaciones sobre el cultivo.

VVVVVVVYVYVY

4.1.2. Requisitos no funcionales

> El sistema debe funcionar correctamente durante todo el tiempo.

» La plataforma de servicio debe ser muy intuitiva.

> Las recomendaciones y alertas que el sistema genera deben estar en un lenguaje
de facil entendimiento.

4.2. Vista modulos o estatica

Esta vista modela la estructura concreta de la arquitectura mediante la disgregacion de
modulos funcionales donde cada uno de ellos pertenece a una capa [52]. A
continuacién, la arquitectura detallada presenta modulos y capas (Figura 5),
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posteriormente la vista en médulos se desglosa en capas dando una breve descripcion
sobre sus funcionalidades.

Despliegue de Alerta

Presentacion Almacenamiento

Antracnosis

‘.E ™

E Modelos L Clasificador nivel de L Decision de Alerta L Base Datos

= Antracnosis Antracnosis Aprendizaje

E .
Base Datos

Datos Captura Correccién Recolectados
Datos Errores

Figura 5. Arquitectura (Vista maédulos).

4.2.1. Capa de datos

Capa encargada de interactuar con el medio ambiente. Captura los valores de los
sensores de variables climaticas. Luego, los datos recopilados pasan a una etapa de
filtrado donde limpia los datos capturados para evitar errores.

4.2.2. Capa de modelos

La capa de modelos esta basada en algoritmos de clasificacién y datos histéricos. Esta
capa presenta modelos para la clasificacion de nivel de antracnosis y los compara con
datos capturados por el sistema generando la decision de alerta de antracnosis para
prevenir la enfermedad.

4.2.3. Capa de presentacién

La capa de presentacién esta encargada de presentar al usuario final las diferentes
condiciones climaticas del cultivo y las posibles alertas de Antracnosis generadas y
presentadas en forma de notificaciones.

4.2.4. Capa de Almacenamiento

La capa base de datos almacena datos correspondientes a variables agroclimaticas.
Esta dividida en dos partes Base de datos de aprendizaje y base de datos
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recolectados. La primera es la base de informacion utilizada como referencia para
generar los modelos de aprendizaje y la segunda es la informacion generada por los
sensores.

4.2.5. Capa Comunicacién

La capa de comunicacion es la encargada de comunicar las otras capas. Hace uso de
interfaces y protocolos de comunicacion.

4.3. Vista ejecucion o funcional

Se basa en la vista de moédulos y toma de alli las capas especificadas para realizar la
descripcion de las funcionalidades de cada uno de sus modulos que se desarrollan
dentro del sistema y logran un nivel de detalle mas profundo.

Capa de datos

Captura de datos: Encargado de todo el proceso de captura y lectura de los
datos entregados por los sensores. Los sensores son de humedad relativa y
temperatura. Con salida analoga o digital. Y rangos minimos de captura de 0% a
100% para humedad relativa, y de 0°C a 50°C para la temperatura. Recibe las
senales eléctricas del sensor y las transforma en valores numéricos.

Correccion de errores: encargado de verificar los datos recolectados. si al
momento de capturar los datos hay alguno que se salga del rango valido, este
se desecha y se realiza la lectura del dato nuevamente. Recibe los valores
numeéricos de temperatura y humedad relativa y los pasa por un filtro.

Capa de modelos

Clasificador nivel de antracnosis: Tomando como referencia una fuente de datos
externa y colaboracion de un experto en el tema, se genera un modelo mediante
algoritmos de arbol de decisién. Para clasificar los datos recolectados en cuatro
categorias: A3, A2, A1, AO.

Decision alerta antracnosis: Una vez clasificado los niveles de Antracnosis, se
hace otra clasificacion, en cuanto al periodo que mantiene uno de estos niveles,
para asi concluir si hay o no riesgo de presentarse la enfermedad, y en qué
grado.
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Capa de presentacion

- Alerta preventiva antracnosis: Se da cuando se ha hecho caso omiso a la alerta
preventiva del clima, o no se han podido mejorar las condiciones climaticas, y
estas se mantienen por largos periodos, haciendo muy favorable la aparicién de
la enfermedad. para el despliegue de esta alerta se hace uso de una aplicacion
de escritorio.

Capa de Almacenamiento

- Base de datos aprendizaje: Es la base de datos tomada de estudios de
laboratorio y seguimiento de cultivos relacionada con la Antracnosis y el cultivo
de tomate. Se encuentra almacenada en un fichero de texto plano de extensién
CSV.

- Base de datos recolectados: Es la base de datos que se genera al capturar las
variables climaticas del cultivo. Y se almacena en un fichero de texto plano de
extension CSV.

Capa de Comunicacion

- Las interfaces y los protocolos de comunicacion permite la comunicacion entre
las diferentes capas. Transmision serial, Bluetooth, WIFI.

4.4. Vista dinamica

Esta vista describe el comportamiento de los componentes a lo largo del tiempo y como
interactuan entre si [52]. De los diagramas UML elegimos el diagrama de secuencia
para dar la descripcion de la interaccion de los objetos entre si.

El sistema se divide en dos partes. El nodo y el procesador central.

El Nodo esta directamente relacionado con la capa de datos. Es el encargado de
capturar los datos agroclimaticos para enviarlos al Procesador Central que esta
relacionado con la capa de almacenamiento, modelos y presentacion. La Comunicaciéon
entre el nodo y el procesador central es posible mediante la capa de comunicacion.

El comportamiento del sistema se divide en dos tipos de interacciones (i) nodo—
procesador central-usuario y (ii) usuario— procesador central —nodo.
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4.4.1. Interaccion NODO - PROCESADOR CENTRAL - USUARIO

La interaccion NODO — PROCESADOR CENTRAL — USUARIO muestra los procesos y
diagramas de secuencia relacionados con la captura de informacién en el nodo,
clasificacion de datos por parte del sistema y envio de alertas al usuario.

La interaccion inicia con la captura de datos donde el modelo envia la solicitud al nodo.
El nodo recopila el dato y lo envia al procesador central. El procesador central clasifica
los valores y los compara con el modelo de la enfermedad de antracnosis definiendo si
existe o no la posibilidad de presentarse la enfermedad en el cultivo de tomate.
Finalmente, una alerta y su respectiva recomendacion son emitidas al usuario (Figura
6).

Nodo Base de Datos Modelos Presentacion Usuario
I:r 1: capturarDatos
L LT L EE CEL L > :
] parliatpe "t tTTTtTesssEssssssas = '
2 - enviarDatos 3 - clasificacionDatos  *----=c-=z==zm---- i

4 - EnviarAlerta .. ;
' 5 2 EnviarRecomendacion

Figura 6. Diagrama de secuencia — Captura y clasificacién de datos.

4.4.2. Interaccion USUARIO - PROCESADOR CENTRAL - NODO

La interaccion USUARIO — PROCESADOR CENTRAL — NODO muestra los procesos y
diagramas de secuencia relacionados con visualizar alertas y recomendaciones, y
solicitar datos en tiempo real.

En la visualizacion de alertas y recomendaciones el usuario ingresa a la aplicaciéon de
escritorio y puede observar todas las alertas emitidas por el sistema y las
recomendaciones a seguir para evitar la propagacion de la enfermedad antracnosis
(Figura 7).
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Nodo Base de Datos Modelos Presentacion Usuario

2 cunsulf&-‘llenas ! I 1 :Verflertas

3 : DespliegueAlert :
I:r- ------------- s > 4 :mostrarAlertas

Figura 7. Diagrama de secuencia — Visualizar alertas y recomendaciones.

El usuario genera la solicitud de transmision en tiempo real de los datos capturados por
el sensor al sistema. El sistema a su vez envia la solicitud al nodo para que empiece a

capturar y enviar los datos al procesador central y luego al usuario (Figura 8).

Nodo Base de Datos Modelos Presentacion Usuario

D‘ 1: verDatosTxReal

- capturarDatos

3 : enviarDatos

Y
=
=,
n
=
iR
=
B
]
u
=]
0

I |

Figura 8. Diagrama se secuencia - Tx en tiempo real.

4.5. Resumen

Este capitulo definié la arquitectura para el sistema de soporte a la toma de decisiones
para la prevencion de antracnosis en tomate. Ademas, la arquitectura cumple con los
requisitos funcionales y no funcionales, describe las capas y médulos que comprenden
la estructura de la arquitectura de referencia y explica las funcionalidades de cada uno
de los modulos. Finalmente, esta seccion presento un diagrama general del
funcionamiento del sistema y la forma en que se llevan a cabo las interacciones entre
los nodos, los usuarios y el sistema.
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CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DE LA
ARQUITECTURA.

Este capitulo describe el proceso de implementacion de la arquitectura del DSS para
prevencion de antracnosis en tomate por medio de un prototipo. El prototipo esta
dividido en dos partes bien definidas un nodo sensor y un procesador central (Figura 9).
La estructura del capitulo comprende por un lado el desarrollo hardware del nodo
sensor y por otro lado el desarrollo de la plataforma de alertas y recomendaciones.

Procesador Central

+Presentacion
+Modelos
+Almacenamiento

’“‘+enviarDatos

Nodo

+Datos

Figura 9. Partes del prototipo.

El Nodo: Esta directamente relacionado con la capa de Datos. Es el encargado de
capturar los datos agroclimaticos para enviarlos al Procesador Central. Esta compuesto
por el sensor de temperatura y humedad relativa, un conversor analogo digital, un mini
procesador y la interfaz de comunicacion (Figura 10).

Interfaz de Comunicacion

+enviar

Mini Procesador

+procesar

Conversor Analogo Digital

+conveM \converlir

Sensor Temperatura Sensor Humedad Relativa

Figura 10. Componentes del nodo.
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El Procesador Central: Relacionado con las capas de Almacenamiento, Modelo y
Presentacion (Figura 11). El Procesador Central recibe los datos enviados por el nodo,
almacena, procesa y muestra las alertas. El procesador utiliza la tarjeta Raspberry Pi 3
modelo 2, con el sistema operativo Raspbian que es una distribucion Debian (Linux). La
base de datos almacena archivos de texto plano (extension csv). El modelo usa una
libreria WEKA implementada en el lenguaje de programacién Python y la visualizacion
implementada en una aplicacion de escritorio y programada en Python.

Presentacion
h,
+alertar
] +consultar
Almacenamiento = ~ Madelos
+clasificar

h,
+guardar

Interfaz de Comunicacion

Figura 11. Componentes del Procesador Central.

5.1. Desarrollo hardware

5.1.1. Seleccién de componentes

El tipo de componentes hardware elegidos para la construccion del nodo son (i) Sensor
de Temperatura, (ii) Sensor de Humedad Relativa, (iii) Conversor Analogo Digital, (iv)
Mini Procesador y para el procesador central una tarjeta de procesamiento.

Sensor de temperatura: Las caracteristicas mas significativas de algunos sensores de
temperatura (Tabla 10) permite seleccionar el componente mas adecuado. Los
sensores a evaluar son DHT22 [53], DHT11[54] y LM35 [55].

Caracteristicas DHT22 DHT11 LM35
Rango de temperatura -40°C a 80°C 0°Cabs0°C -55°C a 150°C
Tipo de Salida Digital Digital Analdgica
Precision 10.5 °C +2°C 10.5°C

Tabla 10. Caracteristicas sensores de temperatura.
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En la lista de chequeo comprobamos que el DHT22 y el LM35 tienen mejor precision y
rango de temperatura se diferencian en la sefial de salida. Sin embargo, el LM35 puede
presentar problemas de precision en algunas variaciones de temperatura por tal motivo
el sensor utilizado es el DHT22.

Sensor de humedad relativa: Siguiendo el mismo procedimiento que se hizo para la
seleccion del sensor de temperatura se extraen las caracteristicas de seleccion del
sensor de humedad relativa (Tabla 11). De esta manera, los sensores a evaluar son
DHT22 [53], DHT11 [54] y HS1101 [56].

Caracteristicas DHT22 DHT11 HS1101
Rango de humedad relativa 0-100% 20-90% 1-99%
Tipo de salida Digital Digital Analégica (circuito
adicional)
Precision +2% +5% 2%

Tabla 11. Caracteristicas sensores de humedad relativa.

El DHT22 es el sensor seleccionado debido a que tiene el rango total del porcentaje de
humedad relativa y buena precisién. De forma adicional, cabe resaltar que el DHT22
tiene incorporado el sensor de temperatura seleccionado anteriormente.

Conversor analogo digital: ElI conversor analogo digital viene incorporado en el sensor
DHT22 (sensor de temperatura y humedad relativa) debido a que tiene una salida
digital.

Tarjeta miniprocesadora y tarjeta de procesamiento: En este caso se van a elegir dos
tarjetas una para el nodo y la otra para el procesador central. Las tarjetas evaluadas
son Arduino, Raspberry Pi e Intel Galileo (Tabla 12).

Caracteristicas Arduino Raspberry Pi Intel Galileo
, Serial ,
Interfaz de Serial Bluetooth Serial
o Bluetooth (con WIFI
comunicacion modulo) WIFI Ethernet
Ethernet
Alma.cenamlento NO S| S|
interno
Procesador alto Bajo Alto Medio
nivel
Salida de Video NO Sl NO
Costo comercial Bajo Medio Alto

Tabla 12. Caracteristicas Tarjetas.
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En la tarjeta miniprocesadora basta con que reciba el dato capturado por el sensor,
verifique algun error en la toma y si todo esta bien enviar el dato al procesador central
por medio de la interfaz de comunicacién. Por lo tanto no es necesario almacenar
datos, ni un alto nivel de procesamiento. De esta manera, la tarjeta Arduino suple las
funcionalidades del nodo. Ademas, el costo comercial de la tarjeta es el mas barato.

La tarjeta de procesamiento necesita almacenamiento interno no volatil, un buen
procesador y una salida de video para la visualizacion de alertas y recomendaciones
que el sistema genere. Por tal motivo, la tarjeta Raspberry Pi cubre las necesidades
expuestas anteriormente con un costo comercial no tan elevado.

5.1.2. Diseno esquematico y circuito PCB

El disefio del esquematico tiene en cuenta los componentes seleccionados y su tipo de
conexién con la tarjeta Arduino y Raspberry Pi (Figura 12). En el disefio del circuito
PCB se elige en su mayoria componentes de montaje superficial para reducir el
tamano. El disefio de este circuito esta basado en Arduino UNO, un moédulo Bluetooth y
el sensor DHT22 (Figura 13).

Modulo
Bluetooth

Tx Rx Vcc GND

Modulo
RxTx 5v GND N P Bluetooth
+= | ™
2 sl
5v +]c Raspberry P

Arduino

Figura 12. Esquematico Nodo sensor y Procesador central.
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DHT22

Vin  GND

00000000000

Arduino

0000000000000

HCO5

Figura 13. Tarjeta PCB del nodo sensor.

5.1.3. Diseno Final del Nodo

El despliegue del nodo en un invernadero necesita proteger las partes que lo
componen Yy fijar los elementos, para lo cual utilizamos una caja semiplastica donde a
través de un clavo se asegura la tarjeta y sus componentes (Figura 14). La caja
contiene la bateria, la tarjeta Arduino, el modulo Bluetooth, el sensor DHT22 y los
cables de conexion. La caja tiene una tapa que se cierra (Figura 15) para proteger y
evitar filtraciones de agua o polvo sin afectar el funcionamiento de los componentes.
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Figura 14. Nodo ensamblado. Figura 15. Nodo ensamblado protegido.

5.2. Desarrollo Software

Una vez desarrollado el hardware del nodo y el procesador central procedemos a
implementar las funcionalidades del sistema en software. El desarrollo software se
divide en tres partes, la primera parte la base de datos de clasificacion de nivel de
antracnosis, la segunda parte la deteccién de alertas, y la ultima parte la interfaz de
usuario.

5.2.1. Base de Datos

La base de datos es almacenada en archivos de texto plano de extension csv. Esta
compuesta por una tabla (Figura 16) cuyos campos que la componen son:

v HR (Humedad Relativa): guarda el valor de humedad relativa capturado.
v' TEMP (temperatura): guarda el valor de temperatura capturado.
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v ANTRAC (nivel de antracnosis A0, A1, A2, A3): guarda el valor generado por el
modelo de la enfermedad basado en los datos de HR 'y TEMP
v" FECHA: guarda la fecha y hora de la captura del dato.

NivelAntracnosis

HR
TEMP
ANTRAC

FECHA

Figura 16. Tabla Nivel Antracnosis.

En la Figura 17 se observa algunos datos recolectados por el DSSAT. Solo se toman
valores enteros, debido al margen de error en la medida de los sensores.

HR TEMP ANTRAC FECHL

g5 17 AO 1371272018 22:50
g5 17 AO 1371272018 21:05
g5 1a AO 1371272018 21:20
g5 17 A 1371272018 21:35
g5 1a A 1371272018 21:50
g5 17 A 1371272018 21:05
g5 17 A 1371272018 21:20
g5 1a A 1371272018 21:35
g5 1a A 1371272018 21:50
ga 1a Al 1371272018 21:05
ga 1a Al 1371272018 21:20

Figura 17. Datos recolectados de la Tabla Nivel Antracnosis.

En el Anexo B. encontramos el cédigo fuente de la clasificacion y almacenamiento de
datos en lenguaje Python.

5.2.2. Deteccion de alertas y recomendaciones

La temperatura y la humedad relativa no tienen cambios significativos en poco tiempo
(algunos minutos) por tal motivo es suficiente capturar un dato cada 15 minutos. Es
decir, en una hora se capturan 5 datos. Estos datos son almacenados en orden de
llegada de tal forma que los Uultimos datos almacenados corresponden al
comportamiento climatico de las ultimas horas dentro del invernadero. La deteccion de
alertas se da en las siguientes situaciones:

v Las ultimas 6 horas corresponden a los ultimos 30 datos almacenados. Este es
el periodo para la tercera alerta.
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v Las ultimas 12 horas corresponden a los ultimos 60 datos almacenados. Este es
el periodo para la segunda alerta.

v Las ultimas 24 horas corresponden a los ultimos 120 datos almacenados. Este
es el periodo para la primera alerta.

La programacion para la deteccion de una alerta (Figura 18) se implement6 en el
lenguaje Python. Python es el lenguaje nativo del sistema operativo Raspbian que a su
vez esta integrado en la tarjeta Raspberry Pi. El proceso de deteccion de alertas inicia
con la consulta a la base de datos para obtener los ultimos valores y asignarlos en tres
rangos correspondientes a los periodos de las alertas auxiliares (primera alerta,
segunda alerta y tercera alerta). Posteriormente, la alerta final esta basada en el
promedio de las alertas auxiliares. Finalmente, el sistema envia una recomendacion al
usuario dependiendo de la alerta que emite el DSSAT. En el Anexo C. encontramos el
cédigo fuente en Python.
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Figura 18. Diagrama de flujo deteccién de alertas

5.2.3 Interfaz de Usuario

La interfaz de usuario hace uso de la libreria TK nativa de Python. La interfaz de
usuario es simple e intuitiva debido al publico a quien esta dirigida (Figura 19). La
interffaz consta de una ventana principal donde muestra las variables climaticas
(humedad relativa y temperatura). También, se observa un area donde se despliegan
las alertas y recomendaciones que el sistema genera al usuario. Ademas, una
informacion relacionada con graficas del comportamiento de la temperatura (botén ver
temp), humedad relativa (botdn ver HR) y nivel de antracnosis (botén ver Antrac).
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Figura 19. Ventana principal de la interfaz de usuario

El comportamiento de la temperatura (Figura 20) muestra en color azul el valor
capturado por el sensor en una noche y en color verde los limites ideales para el
cultivo.

Grafica Temperatura
40

— Temperatura
35 4 — Temperatura max
—— Temperatura min

30

25

20 1

temperatura

15 4

10 +

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
tiempo

Figura 20. Grafica de la temperatura.
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El comportamiento de la humedad relativa (Figura 21) muestra en color azul el dato
capturado por el sensor en una noche y en color verde los limites ideales para el
cultivo.

Grafica Humedad Relativa
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0 1000 2000 3000 4000 5000

tiempo

Figura 21. Grafica de la humedad relativa.

La relacién entre temperatura, humedad relativa y clasificacion de nivel de antracnosis
se muestra en un grafico en tres dimensiones (Figura 22). Los colores ayudan a
visualizar el nivel de posible desarrollo de antracnosis dependiendo de las variables
climaticas (humedad relativa y temperatura). En color verde los datos clasificados como
A0, en color amarillo los clasificados como A1, en color naranja los clasificados como
A2y en rojo los clasificados como A3.
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Figura 22. Grafica del nivel de antracnosis.

5.3. Resumen

En este capitulo se llevo a cabo la implementacion del DSSAT, en el cual se especificd
y selecciond los componentes hardware necesario para la adquisicion de datos vy
funcionalidades software para el nodo y procesador central. Ademas, describi6 la base

de datos, la forma para detectar una alerta y la interfaz grafica.
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CAPITULO 6. PRUEBAS Y RESULTADOS.

Este capitulo describe las pruebas realizadas en la arquitectura del DSS para
prevencion de antracnosis en tomate por medio de un caso de estudio. Al mismo
tiempo los resultados obtenidos y su interpretacion. La evaluacion realizada consiste en
una evaluacién tipo caso-control. Donde al agricultor se le van a indicar unas
sugerencias para prevenir y hacer control en la aparicién de la antracnosis.

6.1. Preparacion del caso de estudio

El caso de estudio para el DSSAT consistié en seleccionar dos cultivos de tomate en
invernadero (invernadero 1 e invernadero 2). Los invernaderos estan distanciados unos
100 metros el uno del otro, localizados en la vereda La Paz del municipio de Sotara
Cauca, Colombia. En cada uno de los invernaderos se cultivaron 30 plantas de tomate.
El cultivo inicio el 22 de septiembre de 2017 y terminé el 4 de enero de 2018. Lo que
equivale a unos 4 meses.

El ciclo del cultivo de tomate se divide en: seleccién de semillas y siembra, germinacion
de semillas, trasplante, floracién, primeros frutos, frutos medianos verdes y frutos
maduros. Para las primeras etapas (seleccién de semillas y siembra, germinacion de
semillas y trasplante) se siguen los mismos pasos para ambos invernaderos.

Seleccion de semillas y siembra: la variedad seleccionada para este caso de estudio
fue la llamada comunmente como chonto (Lycopersicon esculentum Mili). Este tipo de
variedad es uno de los mas utilizados en el mercado familiar, presenta mas resistencia
a las enfermedades y sin aplicacion de fungicidas. Dando lugar Unicamente a la
prevencion de la enfermedad antracnosis por medio del DSSAT. Las semillas fueron
sembradas en pequefnos vasos de plastico llenos de tierra y puestos en un almacigo.

Germinacion de semillas: las semillas germinaron a los 8 dias de sembradas (Figura
23).

Figura 23. Germinacion de semillas.
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Trasplante: a los 16 dias de la germinacion de la semilla la planta esta lista para el
trasplante al invernadero (Figura 24). Treinta plantas fueron sembradas en cada uno de
los invernaderos (Figura 25).

Figura 25. Plantas sembradas en los
invernaderos.

Figura 24. Plantas en almacigo para trasplante.

Para las etapas de floracién, primeros frutos, frutos medianos verdes y frutos maduros
se divide en dos casos.

Caso1: para el cultivo del invernadero 1 se despliega el DSSAT sobre el terreno (Figura
26). Siguiendo las recomendaciones generadas por el sistema.

Caso 2: para el invernadero 2 no se despliega el DSSAT. El agricultor hace las labores
que él cree conveniente. Sin tener en cuenta factores de influencia como las variables
climaticas.
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Figura 26. Despliegue del DSSAT (Caso 1).

De ahora en adelante solo nos ocuparemos del caso 1. El que utiliza el DSSAT que
vamos a evaluar. El caso 2 solo vamos a necesitar los resultados finales de cuantos
fueron los frutos afectados por la antracnosis para compararlos con los resultados del
caso 1.

Continuando con las etapas del cultivo monitorizadas con el DSSAT tenemos la
floracién al mes y medio del trasplante (Figura 27). Los pequefios frutos a los quince
(15) dias de la floracién (Figura 28). Los frutos medianos verdes veintidés (22) dias
después (Figura 29) y finalmente los frutos maduros (Figura 30) quince (15) dias
después de los frutos medianos verdes. Terminando asi con un ciclo de casi cuatro
meses.
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Figura 27. Floracién de plantas.

Figura 30. Frutos maduros.

Figura 28. Frutos pequefios.

Para el caso 1 el DSSAT capturo los datos de temperatura y humedad relativa. Los
clasifico en cuatro categorias (A0, A1, A2 y A3) y dependiendo del periodo de duracion
de cada categoria el DSSAT genero las alertas para que el agricultor siguiera unas
recomendaciones.

Una alerta nivel A3 es generada por el DSSAT (Figura 31) con base en la clasificacién
de los datos capturados y la comparacion de estos con el modelo de la enfermedad. La
alerta A3 es generada después de haber generado las alertas A1 y A2. La alerta indica
que las condiciones climaticas son altamente favorables para el desarrollo de la
antracnosis. Por tal motivo debe seguir las recomendaciones del caso.
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Figura 31.Emision de una alerta.

En esta evaluacion no se utilizé la aplicacion de fungicidas. Por tal motivo a pesar de
seguir las recomendaciones del DSSAT hubo algunos casos de frutos infectados con la
antracnosis.

6.2. Resultados.

Al terminar la cosecha, en ambos invernaderos realizamos una inspecciéon manual,
haciendo un balance de la cantidad de frutos producidos y cuantos de estos estaban
infectados con antracnosis (Tabla 13).

Inspeccion Caso 1 (Con DSSAT) Caso 2 (Sin DSSAT)
Numero de plantas 30 30
Promedio numero de frutos 5592 423
por planta
Aproximado total frutos 1700 1300
Frutos infectados 64 116
Porcentaje numero de 37% 8.9%
frutos infectados

Tabla 13. Resultados del conteo manual de frutos con antracnosis.
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Los resultados del caso de estudio resalta que al utilizar el DSSAT (caso 1) no solo se
presenta una disminucién de la presencia de antracnosis en el fruto (3.7 % contra
8.9%). Sino también un aumento en el numero de frutos por planta (55 contra 42). De
esta manera, el DSSAT logra una reduccién de la aparicién de la enfermedad de
antracnosis en los cultivos de tomate.

En cuanto al retorno de inversion. El despliegue de un nodo tiene un valor aproximado
de 50.000 pesos. Por otra parte los frutos de ganancia usando el DSSAT son
aproximadamente 400, y los frutos que el DSSAT evito que se infectaran fueron
aproximadamente 52. De esta manera se tienen 452 frutos de ganancia. En promedio
una libra de tomate equivalen a unos cuatro tomates, de esta manera se tienen 113
libras. Si valoramos una libra en 1.200 pesos obtenemos 135.600 pesos. Llegamos
entonces a una ganancia neta de 85.600 pesos. Este analisis se hace para un caso de
estudio donde solo se toman 30 plantas. La ganancia se puede incrementar
sustancialmente si el sistema se lleva a un cultivo mayor (de unas 500 plantas).

6.3. Resumen.

En este capitulo describimos el caso de estudio para el despliegue del DSSAT.
Ademas, mostramos los resultados del DSSAT que redujo la aparicion de la
enfermedad y aumento la produccion de tomate.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

7.1. Conclusiones

Ninguno de los trabajos consultados en la revisidon desplegaba una arquitectura de
referencia para los DSS en prevencion de enfermedades como la antracnosis en
cultivos de tomate. Durante la revision se observo falta de procesamiento de la
informacion capturada, mediante sensores. Ausencia de generacion de alertas y
recomendaciones para los agricultores.

Los algoritmos de arboles de decisidon tienen mejor porcentaje de instancias
correctamente clasificadas con un 82.7% contra un 72.8% del algoritmo de Naive
Bayes. Razon por la cual es el elegido para el modelado de la antracnosis.

Teniendo en cuenta el modelo de la enfermedad antracnosis, los conceptos en DSS, y
la agricultura de precision, planteamos una arquitectura encaminada a los DSS para la
prevencion de antracnosis en tomate. La arquitectura establece procesos vy
procedimientos eficaces para el control de la informacidn como lo es el manejo de
errores, almacenamiento y clasificacion de datos, deteccion de alarmas y generacion
de recomendaciones al usuario.

El DSSAT redujo un 5.2 % la aparicidon de antracnosis en los frutos de tomate en
comparacién cuando no se utilizé ningun sistema pasando de 8.9% a 3.7%. Ademas, el
DSSAT incrementdé en 13 unidades el numero de frutos producidos por una planta
pasando de 42 a 55 frutos por planta. Por lo tanto, el DSSAT es importante para la
prevencion de antracnosis en tomate.

La validacion de las soluciones tecnolégicas, aplicadas en dominios como la
agricultura, presenta algunas dificultades, como captura de datos del entorno, calidad
en estos datos y colaboraciéon de expertos agronomos. Si bien, los resultados obtenidos
al aplicar el DSSAT son buenos, la implementacion de este sistema en un entorno de
produccion real necesita de una validacion mas rigida.

El DSSAT cumple con la relacién costo beneficio. Ya que la inversion utilizada en el
despliegue del sistema puede ser recuperada mediante el aumento en la produccion y
la disminucion de frutos infectados por antracnosis.

El sistema se puede mejorar si se toma en cuenta otras variables que afectan el cultivo
y el desarrollo de antracnosis. En el caso de estudio se noté que la humedad del suelo
y las corrientes de viento pueden influenciar de manera significativa la aparicion de
antracnosis.
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7.2. Trabajo futuro

El principal aporte de este trabajo de grado es el DSSAT, el cual es el sistema de
soporte a la toma de decisiones para la prevencion de antracnosis en tomate. Basados
en una arquitectura en capas y un modelado de la enfermedad antracnosis para la
prevencion de brote de antracnosis en un cultivo de tomate. Y siendo este sistema
capaz de realizar la captura de datos agroclimaticos, detectar errores en la captura,
almacenar la informacion capturada, clasificar los datos capturados, detectar alertar y
generar recomendaciones. Se proponen los siguientes trabajos a futuro:

e Integrar un numero mayor de sensores por sitio y analizar la informacion
recolectada con mayor detalle.

e Modelar el DSSAT con mayor precision tomando en cuenta otras variables como
humedad del suelo y flujo del viento las cuales son significativas en el desarrollo
de la antracnosis.

e Mejorar el prototipo utilizando tecnologias mas eficientes y econdmicas para
generar un producto potencial de comercializacion.

e Desarrollar una version para aplicaciones méviles del DSSAT con el fin de
facilitar al usuario el acceso a las recomendaciones y la notificacion de alertas.

e Aumentar el numero de plantas a estudiar y cambiar la variedad de tomate
utilizada.
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ANEXO A. CODIGO FUENTE CAPTURA Y ENVIO DE
DATOS

A continuacién encontramos el codigo fuente para la captura y envio de los datos
agroclimaticos generados por los sensores. Este cddigo se utilizé en la tarjeta Arduino
la cual es un componente del nodo.

#include <DHT.h>
#include <Adafruit_Sensor.h>
int SENSOR = 2; // puerto sensor DHT22
DHT dht (SENSOR, DHT22);
void setup () {
dht.begin();
Serial.begin(9600);
delay(500);
}
void loop () {
int humedad = dht.readHumidity();
int temp = dht.readTemperature();
if(Serial.available()) {
char ¢ = Serial.read();
if (c=="L") {
Serial.print(humedad);
Serial.print(','");
Serial.printin(temp);
}

¥
delay(500);
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ANEXO B. CODIGO FUENTE CLASIFICACION Y
ALMACENAMIENTO DE DATOS.

A continuacion mostramos el cédigo fuente para la clasificacion y el alamacenamiento
de datos en lenguaje Python.

# Abrimos la conexion con el Nodo/Arduino por Bluetooth y puerto serial
arduinoNodo=serial.Serial('/dev/ttyACMO',baudrate=9600, timeout = 3.0)
#arbolDecisionJ48() ingresan los valores de HR 'y Temp
#retorna la clasificacion Antrac (A3,A2,A1,A0)
def arbolDecisionJ48(HR, T):
HR = int(HR) #conversion para asegurar que es entero
T =int(T)
if HR <= 89:
if T <= 29:
if HR <= 80:
Antrac = 'AQ'
elif HR > 80:
if T <= 23:
if HR <= 85:
Antrac ="'A0Q'
elif HR > 85:
Antrac ="'A1"'
elif T > 23:
Antrac ='A1"
elif T > 29:
if HR <= 75:
Antrac ='A1"'
elif HR > 75:
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Antrac = 'A2'
elif HR > 89:
if T <=29:
if HR <=95 :
if HR <=90:
Antrac ='A1'
elif HR >90:
Antrac = 'A2'
elif HR >95:
Antrac = 'A3'
elif T>29:
Antrac ='A3'
return Antrac
def capturarDatosSensor():
HRA =0
TL=0
try:
var ="L"
arduinoNodo.write(var)
time.sleep(900) #iempo que demora en envia y obtener respuesta de arduino
while arduinoNodo.inWaiting() > O:
line = arduinoNodo.readline()
print line
archivo = open("datoTemporal.csv","w")
archivo.write(line)
archivo.close()

M=1]
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f = open("datoTemporal.csv")
Ins = csv.reader(f,delimiter=",")
foriin Ins:
M = M+[i]
dataSet =[]
foriin M:
HRA = int(i[0])
TL = int(i[1])
print HRA, TL
except Keyboardinterrupt:
capturarDatosSensor()
print "ERROR DESDE EL NODQ"
except |IOError:
print "ERROR CARGAR DATO TEMPORAL"
return HRA,TL
def almacenarDatosClasificados():
while True:
HRAI, TEMPAI = capturarDatosSensor()
ANTRACAI = arbolDecisionJ48(HRAI, TEMPAI)
fechaDato = strftime("%d %b %Y %H:%M:%S", gmtime())
line = str(HRAI)+','+str(TEMPAI)+','"+ANTRACAI+''"+fechaDato+"\n'
print line
archivo = open(“clasificacionAntrac.csv","a")
archivo.write(line)
archivo.close()
time.sleep(2)

almacenarDatosClasificados()

67




ANEXO C. CODIGO FUENTE DETECCION DE
ALERTAS.

A continuacién tenemos el cédigo fuente en lenguaje Python para la deteccion de
alertas.

lista =[]
def iniciarArchivo():
archivo = open(“clasificacionAntrac.csv","a")
archivo.close()
def cargar():
archivo = open(“clasificacionAntrac.csv","r")
linea = archivo.readline()
if linea:
while linea:
if linea[-1]=="n".
linea = linea[:-1]
lista.append(linea)
linea = archivo.readline()
archivo.close()
def capturarUltimosValores():
listaA1 = lista[len(lista)-120:len(lista)] #ultimos datos del archivo clasificacionAntrac
listaA2 = lista[len(lista)-60:len(lista)]
listaA3 = lista[len(lista)-30:len(lista)]
valoresA1 = [] #valores de los ultimos datos de ANTRAC (A0,A1,A2,A3)
valoresA2 =[]
valoresA3 =[]
for elemento in listaA1:

arreglo = elemento.split(",") # arreglo es una fila del archivo

68




valoresA1.append(arreglo[2]) # valoresA1 es una lista con los valores de ANTRAC
de listaA1

for elemento in listaA2:
arreglo = elemento.split(",") # arreglo es una fila del archivo
valoresA2.append(arreglo[2]) # valoresA2 es una lista con los valores de ANTRAC

for elemento in listaA3:
arreglo = elemento.split(",") # arreglo es una fila del archivo
valoresA3.append(arreglo[2]) # valoresA3 es una lista con los valores de ANTRAC

return valoresA1, valoresA2, valoresA3

def capturarAlerta():

vA1, vA2, vA3 = capturarUltimosValores()

n1A0 = vA1.count('AQ")

n1A1 = vA1.count('A1')

n1A2 = vA1.count('A2')

n1A3 = vA1.count('A3')

|Alerta1l = [n1A3,n1A2,n1A1,n1A0]

indAlerta1 = lAlertal.index(max(lAlerta1))

n2A0 = vA2.count('AQ0")

n2A1 = vA2.count('A1’)

n2A2 = vA2.count('A2')

n2A3 = vA2.count('A3')

|Alerta2 = [n2A3,n2A2,n2A1,n2A0]

indAlerta2 = |Alerta2.index(max(lAlerta2))

n3A0 = vA3.count('AQ")

(

n3A1 = vA3.count('A1')

n3A2 = vA3.count('A2')
(

n3A3 = vA3.count('A3')
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|Alerta3 = [n3A3,n3A2,n3A1,n3A0]
indAlerta3 = |Alerta3.index(max(lAlerta3))

IAlertaFinal = [indAlerta3,indAlerta2,indAlerta1]
indn1AOQ = lAlertaFinal.count(3)
indn1A1 = lAlertaFinal.count(2)
indn1A2 = |AlertaFinal.count(1)
indn1A3 = |AlertaFinal.count(0)
lindexAlertaFinal = [indn1A3,indn1A2,indn1A1,indn1A0]
indAlertaFinal = lindexAlertaFinal.index(max(lindexAlertaFinal))
nivelAlertaFinal ="
if indAlertaFinal == 0:
nivelAlertaFinal = 'A3'
elif indAlertaFinal == 1:
nivelAlertaFinal = 'A2'
elif indAlertaFinal == 2:
nivelAlertaFinal = 'A1’
elif indAlertaFinal == 3:

nivelAlertaFinal = 'A0Q'

return nivelAlertaFinal

def enviarAlerta():
alertF = capturarAlerta()
fechaDato = strftime("%d %b %Y %H:%M:%S", gmtime())
archivoAlerta = open("alertasAntrac.csv","a")
line = alertF+',"+fechaDato+"\n'

if alertF =="A0":

70




print 'no hay alerta'
else:
archivoAlerta.write(line)

archivoAlerta.close()

def consultarAlerta():
valores =[]
for elemento in lista:
arreglo = elemento.split(",")

valores.append(arreglo[3])

iniciarArchivo()
cargar()

enviarAlerta()
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ANEXO D. ARTICULO APROVADO EN COLCOM2018.
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