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RESUMEN

Este proyecto plantea la creacion de un prototipo de monitoreo de cultivos de hierbabuena usando una Red de
sensores de los cuales se obtienen datos destinados al entrenamiento de un modelo de Machine Learning, que es el
encargado del monitoree ¥ la prediceién del estado de la planta, pudiendo estar saludable, enferma o muerta.
Inicialmente se presentan trabajos previos que sirven como antecedentes. Luego se presenta la informacion tedrica
acerca de la yerbabuena, de la infraestructura fisica que se implementa, del software y las librerias claves para el
desarrollo del modelo de Machine Teaming y del proyecto, asi como de las distintas métricas que se utilizan para
monitorear el rendimiento de los posibles modelos, de donde se obtiene que el modelo elegido es un random forest
con datos balanceados y normalizados, que obtuvo un valor de 0.997 de precision, 0.741 de recall v 0.850 de f1-score
a la hota de predecir el valor 1 del estado de la planta, que corresponde a las plantas en buen estado; v un 0.989 de
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a las plantas enfermas o muertas. Posteriormente, los datos medidos por la red de sensores, vanables gque son
agregadas de forma manual y el estado de salud de la planta son accesibles mediante la HMI desarrollada en Power
BL
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INTRODUCCION

Con el descubrimiento de la agricultura el ser humano cambié drasticamente la
forma en la que conseguia sus alimentos, pasando de ser cazadores-
recolectores a lo que actualmente se conoce como sociedades agrarias. A partir
de este punto, la agricultura fue evolucionando a la par de la humanidad, como
sucedid en la antigiiedad en sitios como Mesopotamia y Egipto, donde se
utilizaban sistemas de irrigacion para proveer de agua a sus cultivos, o a inicios
del siglo XX con el uso de fertilizantes sintéticos, y pesticidas, o la
implementacion del tractor de propulsion a gasolina, cambiando los animales de
tiro que hasta el momento se usaban para el arado[1][2][3][4].

Como resultado de la manipulacidbn humana, diversos alimentos han sufrido
numerosos cambios. Cereales como el trigo y el maiz han visto alteradas
drasticamente su forma y tamafio, ya que a través de seleccidon se ha optado por
utilizar los ejemplares con granos mas grandes, mas resistentes a las plagas y
qgue se adapten a las condiciones climaticas del sitio donde se planta[5], pero
esto no las hace completamente inmunes y en un mundo donde la produccién a
gran escala.



CAPITULO 1
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1 Definicién del problema

Los paises de Sudamérica poseen grandes riquezas en el sector agropecuario.
Estas riquezas se han manejado mediante técnicas que dependen, de forma
significativa, de la intervencion y experticia humana para ejecutarse, esto incluye
la deteccidn y reaccidon ante fendmenos como las plagas, cambios en el clima,
enfermedades; teniendo consecuencias a nivel de productividad y competitividad.
En la actualidad la tecnologia ha llegado a desarrollarse a niveles que afios antes
hubieran sido inimaginables, encontrdndose actualmente inmersa en casi todos
los &mbitos de la vida, y el sector agropecuario no es ajeno a dicho fenémenao.
La necesidad en la que se enfoca este proyecto es buscar que, con ayuda de la
tecnologia basada en mineria de datos y redes de sensores inalambricos, se
pueda prevenir y alertar de practicas poco eficientes, que puedan afectar las
plantas (crecimiento, salud, esperanza de vida). Para efectos de este estudio se
optd por tomar a la hierbabuena como objeto de los distintos andlisis y
experimentos a realizar, ya que ademas de ser una planta que no ocupa mucho
espacio y no consume muchos recursos, se cuenta con la asesoria de un
docente con amplios conocimientos sobre esta.

1.2 Objetivo General

Disefar e implementar un prototipo de monitoreo de cultivos de hierbabuena
usando una Red de sensores inalambricos, y mineria de datos.

1.3 Objetivos Especificos

e Disefiar, instalar y realizar la puesta a punto de los equipos necesarios
para el monitoreo de las variables CO2, temperatura y humedad relativa
del aire y la humedad del suelo en el cultivo de hierbabuena

e Disefiar e implementar el software de mineria de datos y su respectiva
HMI para el andlisis de variables agricolas.

e Analizar con técnicas de mineria de datos la informacion adquirida, con el
fin de mostrar alertas preventivas del estado del cultivo.



1.4 Justificacion

Este proyecto se realiza no solo con el fin de promover dinamicamente la
tecnologia en el sector agropecuario, sino con el fin de prevenir y tomar
decisiones acertadas y oportunas, y poner a prueba los diversos protocolos de
comunicacién en si, con el fin de recopilar informacion vital para su posterior
analisis de los cultivos. Cabe destacar que en Colombia se producen infinidad
de productos, pero debido a la falta de implementacion tecnolégica sobre todo
en el sector agro, no se puede explotar al maximo el potencial del pais. Por otra
parte, este proyecto pretende recolectar informacion de las variables
temperatura, nivel de CO2, Humedad y luminosidad, para realizar posteriores
andlisis y poder deducir patrones y modelos a través de mineria de datos que
permitan predecir las eventualidades que puedan ocurrir a las plantaciones en
primera instancia. Este proceso se realiza a través de la mineria de datos, la cual
estd basada en algoritmos de aprendizaje automatico de maquinas (machine
learning). Por otro lado, considerado como el pivote de una venta, el productor,
es el encargado de lograr la mayor calidad en sus articulos. Los gastos y la
eficiencia de la produccion se pueden mejorar gracias a los avances tecnoldgicos
gue se pueden encontrar en la actualidad. Por otra parte, la versatilidad para
realizar comunicaciones entre sensores, actuadores y controladores de manera
eficiente y articulada entre los diferentes protocolos permite mejorar las
condiciones de las plantas. Sin embargo, hoy en dia existen tecnologias de
menor costo y muy buena calidad que permiten el uso de redes de sensores
inalambricos (WSN) junto con tecnologias de redes industriales como PLCs y
comunicaciones MODBUS para generar una automatizacion eficiente en cultivos
agricolas.



CAPITULO 2

ANTECEDENTES

El desarrollo que ha tenido la tecnologia y la cada vez méas notable utilidad en
los distintos campos de la vida humana, donde la agricultura no ha sido ajena,
ha provocado que se desarrollen estudios como realizado por Sally Jo
Cunningham et al, en la universidad de Waikato, en Hamilton Nueva Zelanda ,
titulado “Developing innovative applications in agriculture using data mining”
[6].donde se buscd, utilizando mineria de datos y mediante la implementacion de
un software llamado WEKA inducir un sistema de clasificacion capaz de
catalogar champifiones en grados de calidad y lograr una precisién similar a la
obtenida por inspectores humanos, obteniendo que los resultados arrojados por
los algoritmos de mineria de datos permitieron clasificar los champifiones en tres
grados distintos de calidad.

En el &mbito nacional, se tiene como referencia un estudio en cultivos de arroz
de regadio y arroz de secano (que no tiene riego y solo de beneficia del agua de
lluvia) en los departamentos de Meta y Tolima; realizado por Sylvain Delerce et
al, titulado “Assessing Weather-Yield Relationships in Rice at Local Scale Using
Data Mining Approaches” [7] donde se busco analizar, mediante el uso de datos
de observacién y de mineria de datos, el papel de la variabilidad climatica como
un limitante en la produccion en grandes cultivos de arroz en dichas regiones y
qué factores de esta variabilidad fueron los que méas impactaron, ademas de
validar los datos de observacion como una fuente confiable de informacion;
obteniendo como resultado destacable que la variabilidad climatica podia afectar
entre el 32%, 39% e incluso llegando al 60% dependiendo de las combinaciones
de cultivos , y la validacién de los datos de observacién como una fuente fiable
de la cual extraer informacion valiosa para un manejo optimizado del arroz.



CAPITULO 3

MARCO TEORICO

Para comprender de mejor manera el proyecto que se pretende realizar, es
importante conocer todos los elementos involucrados en este, mediante el
presente marco tedrico.

3.1 Plantas aromaticas

Como paso inicial partamos de conocer que las plantas aromaticas (que son los
sujetos de estudio) son plantas medicinales, cuyos principios activos estan
constituidos total o parcialmente por esencias[8]. Se escogié como sujeto de
estudio a la Hierbabuena, por lo cual se procede a dar una explicacion mas
detallada de esta.

3.1.1 Hierbabuena

Figura 1. Flor y hojas de la hierbabuena o Mentha Sativa L.
(fuente:https://laenergiadelasflores.files.wordpress.com/2018/04/peppermint_20
180304 231052.png?w=900&h=900 [Ultimo acceso 25 noviembre 2020])

De acuerdo con la RAE (Real Academia Espafiola de la lengua), la hierbabuena
es una planta herbacea (de crecimiento rapido, que no tiene tallo lefioso y cuyas
hojas son de color verde[9]) con tallos erguidos, poco ramosos, hojas vellosas,
elipticas, agudas, nerviosas y aserradas, flores rojizas, fruto seco con cuatro
semillas, frecuentemente cultivada en huertas, que desprende un olor agradable
y tiene un uso extendido como condimento[10].

La hierbabuena es una planta poco tolerante a las sequias, que se desarrolla
mejor en climas humedos y templados, siendo plantada mediante la extraccion
de rizomas (tallos horizontales y subterraneos[11]) provistos de raices, de
plantas madres, colocados a una distancia de entre 20 y 25 cm, a una
profundidad de 5 cm. Su primera cosecha se da alrededor de 5 o0 6 meses
después de germinada la planta[12].
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3.2 Variables

Segun la RAE, una variable se puede definir como un elemento o causa que
afecta algun proceso[13]. Para nuestro caso de estudio, una variable es un
elemento o un factor que puede alterar para bien o para mal, el estado de la
hierbabuena. Dentro de las variables que se contemplan analizar se encuentran:

e Temperatura: Es la energia cinética interna debido al movimiento de las
moléculas del cuerpo[14].

o Nivel de COz2: El diéxido de carbono es considerado la forma mas estable
del carbono, aparte de ello es uno de los elementos mas utilizado en la
creacion y cambio energético sobre las plantas y animales, puesto que
con ayuda de agua y un proceso fotosintético es transformado en
carbohidratos y liberando como residuo particulas de oxigeno. Las
grandes concentraciones el CO2 puede resultar peligroso para la vida
animal[15].

e Humedad: La humedad es el porcentaje o nivel de agua que se encuentra
en el aire por unidad volumétrica. Cuando el nivel alcanza el 100%
decimos que el aire esta saturado, este exceso lleva a la condensacion
del vapor convirtiéndolo en gotas de agua. Existen 3 tipos de humedad:
humedad absoluta, humedad relativa y humedad especifica. La primera
consiste en la densidad de vapor de agua suspendida en el aire a
temperatura y presion determinada, la segunda es la porcion de aire que
contiene vapor de agua real comparada con la cantidad de vapor de agua
necesaria para la saturacion a una temperatura correspondiente y es
medida en porcentaje, y finalmente esta la humedad especifica que
consiste en una muestra de aire humedo y representa la fraccién de masa
de vapor con respecto a la masa de aire humedo[16].

3.3 Smart farming (Agricultura inteligente)

Este concepto de ultima tendencia tiene como propdésito la implementacién de
las TIC’s (tecnologias de la informaciéon y comunicacion) para el control y
manipulacion de cultivos agricolas, por otro lado, la utilizacion de GPS,
automatizacion, robética y comunicaciones electrénicas buscan incrementar la
sostenibilidad y produccion agricola, basada en el monitoreo de las variables
claves de la buena produccion[17].

Por otro lado, la rentabilidad, respecto al consumo de fertilizantes y venenos es
reducido pues el control y monitoreo se realiza en tiempo real, realizando los
respectivos correctivos a tiempo. Un aspecto importante a resaltar es la
salubridad del mismo producto, pues las condiciones de cultivo son controladas
en su mayoria, entretanto las plantas son monitoreadas, adicionalmente la
produccion aumenta debido a esas mejoras de condiciones, no obstante, dicha
tecnologia es realmente articulada, gracias a la diversidad de tecnologias y
sensores que se van desarrollando a través del tiempo[18].



3.4 Protocolos de comunicacién

Los protocolos de comunicacion son un conjunto de reglas para la transmision o
intercambio de datos dentro de una red [19]. Los protocolos que van a usarse
durante el desarrollo del proyecto son:

3.4.1 Protocolo Modbus

Es un protocolo disefiado para aplicaciones industriales, en la cual su
comunicacion se realiza de manera serial, y basados en una arquitectura
maestro esclavo, brindando asi una buena velocidad a bajo costo, por otro lado,
este dispositivo permite conectar hasta 247 esclavos a un solo maestro, esto
permite la division en varias capas permitiendo controlar PLC’s o incluso drivers
de motores. ModBus posee 2 variantes para su conexion, RTU una
representacion binaria compacta de datos y ASCIlI una representacibn mas
legible pero poco eficiente[20].

Una de las grandes ventajas de la comunicacion ModBus es que al no presentar
cambios o codificaciones de informacion de tal manera que el flujo de
informacion binaria sea plana y rapida. Un caracter de silencio tiene la duracion
de un byte de datos enviado por el medio, pero no transporta datos, y su duracién
(T) depende de la velocidad (Vt) y del nimero bits que se usen para su
codificacion (N) segun T=N/Vt. Segun el estdndar de MODBUS, para
velocidades de hasta 19.200bps, el tiempo entre tramas debe ser como minimo
3,5 veces la duracion de un caracter, y para velocidades superiores se
recomienda un tiempo fijo de 1,75ms [21]. Su medio de conexion consta de un
cable semiduplex (RS-422, BC 0-20mA o fibra éptica), manejando velocidades
desde los 75 a los 19200 baudios, su comunicacion se realiza de manera
asincrona y con un rango de distancia de 1.2 kilbmetros de distancia sin uso de
repetidora [22]

3.4.2 Arquitectura de protocolos TCP/IP

En 1968 la agencia de investigacion avanzada DARPA desarrolla un método de
transmision de informacién entre redes de distintos tipos y se implement6 una
red para interconectar redes de diferentes tipos, llamada ARPANET.
Generalmente Se encuentran entre 3 y 5 niveles funcionales en la construccion
del protocolo TCP/IP:

Nivel fisico

Nivel de vinculo de datos
Nivel internet

Nivel de transporte

Nivel de aplicacion

v WN e

El nivel de acceso a la red (nivel fisico y nivel de vinculo de datos) es el nivel
mas bajo dentro de la jerarquia TCP/IP, en él se encapsula la informacion, en
tramas distribuidas a través de la red a su destino final. En la siguiente capa se
encuentra el nivel de internet, en él los paquetes son orientados a través de las
rutas mas adecuadas para llegar a su destinatario; en esta capa es muy



importante la direcciéon IP para hacer un enrutamiento del origen al destino. A
continuacion, se encuentra el nivel de transporte el cual facilita que los paquetes
lleguen en secuencia y sin errores; sus principales items son la TCP, UDP.
Finalmente, en el nivel de aplicacion se encuentran todos los procesos que
hacen uso del nivel de transporte; protocolos tales como el FTP, HTTP, SMTP,
DNS, NFS, Telnet, son los existentes en este nivel [23].

3.4.3 ZigBee

Es una de las nuevas tecnologias inalambricas de baja latencia y consumo,
originaria de la antigua alianza HomeRF. Es utilizada en el hogar para seguridad
y automatizacion. Por otro lado, también se suele encontrar esta tecnologia en
juguetes interactivos reconocimiento remoto y medicina entre otros. Dicha
tecnologia esta disefiada para trabajar en tazas que van desde los 20 a los 250
Kbps en un rango maximo de 13 a 75 metros con un consumo de potencia 1ImwW
el cual cubre un rango de 13 m de radio y 154 m con 1 W de consumo. Es
importante resaltar que este método tiene buena relacién sefal-ruido puesto que
es casi inmune al ruido.

En cuanto seguridad ZigBee utiliza encriptacion ASE de 128 bits la cual permite
encriptaciones en las comunicaciones. Ademas de ello utiliza claves de
seguridad en los enlaces de red cuando se ejecuta una comunicacion[24].

En lo que respecta a la aplicacion en la agricultura, Zigbee es muy Uutil, ya que
mediante su uso se pueden conformar redes de sensores inalambricos con
cobertura de varios kiometros, sin necesidad recurrir al uso de cables[25]

3.5 Controladores

Los controladores son dispositivos mecanicos, electromecanicos o electrénicos
gue usan una sefal de entrada para censar y/o cambiar condiciones o valores
en procesos [26]. A continuacién, se muestran una serie de controladores que
se van a usar durante el desarrollo del proyecto.

3.5.1 MPC-134

Figura 2. Controlador MPC-134 + cable USB A/B.
(Fuente: Autor)
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Es un controlador fabricado por Advanticsys que cuenta con un con banco de
registros, elaborado con el propdsito de medir y almacenar informacion mediante
la recepcion de sefales ya sean, analdgicas o digitales, mediante protocolos de
conexion. Dicho dispositivo se compone de interfaces ModBus RS232, RS485 y
GSM / GPRS. Ademas, cuenta con 4 entradas analdgicas (de voltaje, corriente,
resistencias o sensores de temperatura PT100), 16 entradas digitales, 8 salidas
digitales, horario programable y un sistema de alarma reportado por el sistema
de mensajeria[27].

3.5.2 UCM- 316

MODULE UCM-316

Moset cose
Serial nio.
701.010. 711333111 242320 86075

: ; i T AL L, T
Figura 3.Controlador UCM- 316 + conexién por RJ-45
(Fuente: Autor)

3

El UCM-316 funciona como banco de almacenamiento de datos y controlador
remoto elaborado con el fin de registrar, medir y controlar datos medidos a través
de los protocolos ModBus que contiene. Posee entradas analdgicas (como
corriente, voltaje, resistencia o sensores de temperatura PT100) y entradas
discretas (como pulsos, alarmas o eventos), conserva un control de salidas
discretas. Una de sus grandes ventajas es el suministro de informaciéon de
manera remota utilizando el protocolo abierto Modbus TCP/IP o utilizando GPRS
utilizando el formato csv (Excel).

Por otro lado, cuenta con un reloj real que se puede sincronizar con el tiempo a
través del protocolo NTP, para realizar previas programaciones en la recolecciéon
de datos. Sus protocolos de conexion son Modbus RS232 y RS 485, USB,
Internety 3G (UMTS/HSPA+).

Su funciébn como maestro le permite conectar en simultaneo hasta 20 dispositivos
por M-bus, compone de 6 entradas analdgicas (corriente, voltaje, sonda de
temperatura), 4 entradas digitales (contacto, contador de impulsos y alarmas),
también posee 2 salidas de relé de hasta 230 voltios alternos con 3 amperios,
posee un atenuador de O a 10 voltios, contiene una memoria de 8gb en uSD
finalmente admite los protocolos ya mencionados ademas el TCP/IP, FTP y
MQTT [28].
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3.5.3 IAQM-THCO2

Figura 4.Sensor digital IAQM-THCO2
(Fuente: Advanticsys)

Este dispositivo es un sensor inalambrico con protocolo IEEE 802.15.4
compatible con redes DM-124 Modbus. Mide especificamente la calidad del aire
como la temperatura, humedad relativa, CO2. Posee un sistema auto-
configurado. Sus principales caracteristicas son:

Mediciones de temperatura, humedad y CO2

Comunicacion inalambrica basada en IEEE 802.15.4 (2.4 GHz)
Auto configurable

Transmision inalambrica Modbus RTU

Incluye adaptador de corriente AC/ DC

Pantalla LCD que muestra los niveles de sensor en tiempo real [29].

3.5.4 DM-124

Figura 5.Puente de interconexidn alambrica e inalambrica DM-124
(Fuente: Advanticsys)

Su funcién es interconectar los puestos de trabajo de manera inalambrica
utilizando IEEE802.15.4 y traduciéndola del protocolo analégico RTU cableado
como RS485 (es un puente entre Wireless Modbus RS485 - IEEE 802.15.4 2.4
GHz), permitiendo acciones con sensores inalambricos. Este dispositivo maneja
una autoconfiguracidén con respecto al trafico de sus paquetes pues es quien
decide la mejor ruta para el envio. Su rango de alimentacion esta entre los 110
y 230 Vca.
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Al ser instalado, el DM-124 es transparente para los equipos en la red RS485,
no solo manteniendo los requisitos eléctricos del bus sino también la rectitud de
los paquetes de RTU Modbus transmitidos.

Caracteristicas:

e Comunicacion inalambrica basada en IEEE 802.15.4 (2.4 GHz).

Auto configurable.

Transmision inalambrica Modbus RTU.

Entrada de alimentacion de 110-230 VCA.

Dispositivo de riel DIN.

Conexion facil (terminales Modbus Ay B +).

Contador de impulsos configurable, con 3 modos de funcionamiento:

contacto seco, colector abierto, tipo SO (contadores de gas y agua).

e Nodo coordinador - Puente Modbus dentro de las redes de sensores
inalambricos ADVANTICSYSJ[30].

3.5.5 Higrometro Arduino FC-28 (YL 36y YL 69)

Consiste en un dispositivo capaz de arrojar valores numéricos de tipo digital o
anélogo correspondientes a la humedad del suelo, dicho dispositivo trabaja a
través de un divisor de voltaje, el cual varia con la resistividad que genera la
humedad o sequia del suelo, cabe resaltar que de manera digital se debe
sintonizar con el potencibmetro, el umbral que se desea poner y es
recomendable utilizar un segundo dispositivo para su calibracion, su protocolo
de comunicacion es 0-5 voltios para ambos casos (digital-analoga)[31], [32].

3.5.6 Sensor de luminosidad -fotorresistencia LDR GL55

Formado por sulfuro de cadmio este dispositivo permite hacer mediciones de luz
segun su intensidad, sus siglas LDR traducen resistor dependiente de luz, de tal
forma que este equipo al recibir la luz solar, algunos de sus fotones se absorben
generando un flujo de electrones en la banda de conduccidn, la cual genera una
disminucidn resistiva de tipo inversamente proporcional a la luz recibida[33].

3.6 Software

De acuerdo con la definicion de la RAE, software hace referencia a un conjunto
de programas, instrucciones y reglas informaticas para ejecutar tareas en un
computador[34]. A continuacion, se describe el software que se va a usar para
el desarrollo del proyecto.

3.6.1 Power Bl

Power Bl es un software de Microsoft, permite crear informes y paneles, producto
de modelizar y analizar datos. Powe Bl permite conectar varias fuentes de datos
(Excel, SAP, SQL Server, entre otros), ademas de conectar y acceder a todos
sus sistemas de forma intuitiva [35].



3.6.2 Python

Phyton es un lenguaje de programacion que hace hincapié en combinar un poder
notable con una sintaxis clara, soporta entre otras cosas programacion orientada
a objetos. Es un lenguaje multiplataforma (se puede trabajar en mas de un
sistema operativo) y posee una licencia de codigo abierto. [36].

Pyhton posee un gran abanico de librerias para manejo de datos, data mining y
machine learning, dentro de las cuales se encuentran:

3.6.2.1 Pandas

Considerado un paquete de Python, es el encargado del manejo estructural y
analisis especializado de datos, depende de la libreria Numpy, el cual permite
generar arreglos matriciales complejos. Dispone de formatos basicos de trabajo
como CSV, Excel, bases de datos SQL entre otros. Contiene 3 formas o tipos de
trabajo; en primer lugar estan las Series, que basicamente se comporta como
una lista con etiquetas de filas de una uUnica dimension; en segundo lugar se
encuentran los DataFrames, siendo mas elaborado con 2 dimensiones se
compone de tablas matriciales utilizando filas y columnas y por ultimo se
encuentran los Paneles, que son considerados una sucesion de tablas
superpuestas entre ellas tomando forma de cubo o tercera dimension[37].

3.6.2.1 Numpy

Numpy es un paquete de Pyhton que permite crear matrices y vectores en
arreglos multidimensionales, asi como realizar operaciones de matematicas
avanzadas (eje: Fourier, algebra lineal, simulacion aleatoria, entre otras). Es
altamente utilizado en la computacién cientifica por su velocidad, facilidad a la
hora de implementar avanzadas operaciones matematicas en presencia de
grandes cantidades de datos[38].

3.6.2.2 Scikit-Learn

Herramienta bésica utilizada para la prediccion de resultados de manera
eficiente, funciona de manera articulada para otros contextos, contiene la
mayoria de mddulos de algoritmos de aprendizaje supervisado; modelos lineales
generalizados, clustering, reduccién dimensional, regresion, vectores de soporte,
arbol de decisiones entre otros, incluso su versatilidad le permite trabajar con
otras aplicaciones como Pandas o PyBrain[39].

3.6.2.3 Pickle

Es un modulo implementado para serializar y deserializar una estructura de
objetos Python. Pickle realiza una operaciéon para el almacenamiento de los
datos manejados, donde convierte la informacion de objetos creados en una
secuencia binaria, permitiendo asi transferencia a través de la red, a este
proceso se le conoce como serializacion o pickling de objetos, este luego debe
ser revertido para obtener nuevamente la informacion original, a dicho proceso
se le conoce como deserializacion o unpickling[40].



3.7 Mineria de datos (Data mining)

Basicamente es un concepto innovador que estudia los métodos y algoritmos,
que permiten la extraccion de la informacion de manera automatica y sintetizada,
que permite denotar y relacionar caracteristicas escondidas en dicha base de
datos. Esto se realiza con el fin de obtener predicciones futuras mediante el
analisis de los mismos. La mineria de datos usa como herramienta basica las
diversas técnicas de estadisticas, para deducir patrones que conlleven a
hipotesis valederas. Es también importante el histérico que pueda generar la
informacion debido que sirve para posteriores comparaciones o simplemente
deducir un comportamiento con anticipacion[41].

3.8 Machine Learning

Machine Learning o aprendizaje de maquina es el campo de estudio donde los
computadores pueden aprender de los datos que les proveen, con el fin de
ejecutar determinada instruccién o set de instrucciones, sin que estas estén
explicitamente codificadas.

A menudo cuando se tienen grandes cantidades de datos, como pueden ser la
informacion de numerosos clientes de un supermercado y los articulos que
adquirieron, a simple vista pueden parecer aleatorios, pero con el uso de
herramientas de Machine Learning se pueden llegar a detectar patrones o
habitos que se repiten bajo ciertas condiciones — como puede ser articulos que
tienen alta demanda en cierta temporada — .Estos patrones permiten, ya sea
entender el proceso o hacer predicciones (asumiendo que los patrones vistos en
el pasado, se repetiran en el futuro).

Existen tres tipos de division de algoritmos de Machine Learning cruciales para
un entendimiento basico del proyecto, y del campo del Machine Learning en si
mismo, estos son: el aprendizaje no supervisado, el aprendizaje
semisupervisado y el aprendizaje supervisado. Estas divisiones estan basadas
en el tipo de datos de los cuales se va a alimentar el modelo.

El aprendizaje no supervisado o unsupervised learning comprende una serie de
algoritmos que son alimentados Unicamente con datos de entrada (también
llamados variables de entrada o predictores) pero sin informacién acerca de la
variable o variables de salida, también llamadas target[42]. Un ejemplo de estos
algoritmos se puede observar en un sistema para fraccionar los pacientes
atendidos en un hospital en grupos homogéneos, pero sin saber qué grupos se
desean obtener. Por otra parte, en el aprendizaje semisupervisado, se
encuentran algoritmos donde se mezclan los datos que alimentan a los no
supervisados y supervisados, teniendo variables de entrada etiquetadas y no
etiquetadas con la variable de salida, dentro de los datos[43], [44].



3.8.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado o Supervised Learning comprende una serie de
algoritmos donde se tiene un set de datos en el que se conocen los predictores
y la variable de salida. Las primeras van etiquetadas con las segundas, y a partir
de esto el modelo de Machine Learning establece una relaciéon de qué
caracteristicas o parametros de entrada pueden pertenecer a una etiqueta o
parametro de salida[45]. Un ejemplo puede ser un modelo alimentado por una
base de datos donde se guarde informacién del tamafio, peso y color de limones,
naranjas, limas y manzanas, donde en dichos datos se especifique a qué fruta
pertenece cada conjunto de caracteristicas

Los algoritmos de aprendizaje supervisado tienen varias clasificaciones, donde
las dos mas conocidas y de las que se va a hacer mencion, son los modelos de
clasificacion y los modelos de regresion

Los modelos de regresion son algoritmos de aprendizaje supervisado, que son
implementados cuando se desea predecir un valor cuantitativo, un ejemplo es la
prediccidn del precio de un automovil a partir de sus caracteristicas (kilometraje,
modelo, marca, etc.

Los modelos de clasificacion son algoritmos que van destinados a la prediccion
de datos cualitativos, un ejemplo puede ser un sistema para detectar si un correo
electrénico es spam o no[46].

3.8.2 Modelos de Entrenamiento

Dentro de los modelos de clasificacién se encuentran los arboles de decision y
los bosques aleatorios (también pueden ser usados como modelos de regresion).
Estos algoritmos son los que se proceden a implementar en el desarrollo del
proyecto.

3.8.2.1 Arboles de decision

El arbol de decision es un algoritmo que se usa para predecir las etiquetas de
los datos que son ingresados. Su funcionamiento se basa en la clasificacién de
caracteristicas que se pueden extraer de la informacién suministrada. Dicha
clasificacion inicia en un nodo, llamado nodo raiz, cuya salida o respuesta apunta
a otro nodo, llamado nodo secundario o nodo hijo (puede existir un nodo hijo por
cada posible clasificacién que exista), este puede tener a su vez otros nodos
secundarios, y estos a otros, hasta llegar a uno sin nodos hijos (a este se le
conoce con el nombre de nodo hoja) estableciendo asi una jerarquia que toma
la forma de arbol. Cada nodo hoja tiene asignado un item o etiqueta de la variable
de salida, o la posibilidad que el elemento clasificado por este nodo pertenezca
a uno[47].
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Los arboles de decision intentan identificar una variable y establecer una
clasificacion. La métrica generalmente utilizada para dicha categorizacion, es la
homogeneidad, que tiene la finalidad de dar una distribucién de la variable
objetivo (variable que se desea predecir) tan pareja como sea posible, es decir,
la homogeneidad busca que los valores similares que se hacen presentes en
esta variable sean agrupados.

Con el fin de hallar la mejor forma de realizar la clasificacion y lograr el mayor
rendimiento posible del arbol de decision, existen distintas técnicas o algoritmos.
A continuacion, se proceden a explicar los mas representativos o importantes.

Algoritmos para crear arboles de clasificacion

e Algoritmo ID3

Se basa en el concepto de la ganancia de informacién basado en la
entropia, que esta dada por la férmula:
n

H(S) = z —_Pi * log,(Pi)
i=1
Donde n son las categorias para una variable a predecir, y Pi es la
probabilidad de que sea dicha variable i[46]

El primer paso del algoritmo ID3 es, basados en la variable objetivo,
calcular la entropia inicial del sistema, luego se calcula la ganancia de
informacion para cada variable candidata para un nodo y se selecciona
como nodo de decision la que provee mas ganancia de informacién. Se
realiza el calculo de la ganancia de informacion para cada rama o valor
de cada nodo o variable candidata, para obtener un nodo hoja. Se
comprueba si el nodo hoja clasifica de forma adecuada los datos. De no
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ser asi, se vuelve a calcular la ganancia de informacion para continuar
ramificando[48].

e Algoritmo CART

El algoritmo CART funciona tanto para variables de entradas categoricas
como continuas. En variables continuas trabaja hallando el promedio de
dos valores adyacentes pertenecientes a la variable de entrada, enviando
los menores de este promedio a un nodo y los mayores a otro.

En variables categoricas con varios niveles o categorias, funciona
enviando un subconjunto de niveles a un nodo, y dejando uno en otro
nodo.

Una vez hallados los nodos, el algoritmo CART se encarga de calcular las
probabilidades de que determinado elemento pertenezca o no a cada
nodo. Segun sea el caso, puede utilizar el criterio de entropia o el Criterio
de Gini[49][46].

= Criterio de Gini (Gini Impurity)

Es una medida que se utiliza para determinar codmo las caracteristicas
de los datos deben ser divididas, con el fin de formar nodos para
constituir un arbol de decision. Concretamente esta medida es un valor
entre 0 y 0.5, que sefala la probabilidad de que nuevos datos sean
clasificados de forma errénea, si se les asigna una etiqueta de clase
aleatoria acorde con la distribucién de los datos. La etiqueta con menor
valor determinara la mejor caracteristica para dividir el nodo actual. Es
comunmente utilizado si la variable objetivo es binaria.

Matematicamente, el indice de Gini para un dataset con k clases esta
representado por la férmula:

k
Gini(D) = 1 — ZPiz
i=1
Donde Pi es la probabilidad de una determinada clasificacion i[46][43].
e Detector Automatico de la Interaccion con Chi Cuadrado (CHAID)

Utiliza Chi Cuadrado para encontrar divisiones Optimas. Esto se hace
utilizando tablas de tabulacion cruzada entre las variables de entrada y
los resultados, luego se hace la comprobacion de independencia de chi
cuadrado con el objetivo de corroborar su significacién. CHAID se encarga
de seleccionar la variable de entrada con mayor relevancia.[50].

Dos problemas comunes que se suelen encontrar a la hora de trabajar con
arboles de decision y otros algoritmos de machine learning son el overfitting, y el
underfitting. Se denomina overfitting a la situacion donde el modelo se ajusta
demasiado bien a los datos proporcionados para el entrenamiento, pero presenta
un rendimiento pobre con los datos de test, o datos que el modelo no ha visto



antes; este problema surge porque el modelo esta captando muy bien los datos
de entrenamiento, pero no es capaz de extrapolar las relaciones existentes a
otros datos. Por otro lado, el underfitting es la situacion en la que rendimiento del
modelo con los datos que se le han proporcionado para su entrenamiento es
pobre, esto se debe a que el modelo es incapaz de detectar las relaciones que
pueden existir entre los datos de entrada y los datos de salida. Mientras que la
solucién para el underfitting suele ser tomar buenas métricas de rendimiento y
tener una buena cantidad de datos de entrenamiento, la solucién para el
overfitting suele ser algo mas especifica segun el modelo de machine learning
que se implemente. En el caso de los &rboles de decision, la solucion suele ser
la poda del arbol[43], [51].

El proceso de poda de un arbol consiste en la simplificacion de este, bien sea
estableciendo un limite minimo de datos de entrada a un nodo que, de no
cumplirse, el nodo no se dividird mas (a esto se le conoce como prepruning); o
bien dejando crecer el arbol sin ningun tipo de restricciones, para luego
reemplazar las ramas por nodos hoja, donde dicho reemplazo no afecte las
métricas de rendimiento del arbol y cada nodo hoja esté etiquetado con las
variables que la rama abarcaba (a esto se le conoce como postpruning)[43].

3.8.2.2 Bosques aleatorios (random forest)

Se denominan bosques aleatorios a la union de varios arboles de decisién, estos
votan por una clase resultando elegida la que cuenta con mas votos. Cada arbol
de decision perteneciente al bosque se caracteriza por tener baja correlacion con
los demas, lo que permite que este modelo sea mas resistente al ruido producido
por los datos (al cual los arboles de decision son bastante méas sensibles) y al
overfitting[52].

La baja correlacion existente entre los arboles se produce debido a que en los
bosques aleatorios se implementa una técnica llamada bagging, en la que se
toma el conjunto de datos de entrenamiento, se divide en subconjuntos y se deja
crecer un arbol con cada subconjunto. Estos subconjuntos usados pueden tener
datos repetidos entre si, es decir, datos del conjunto de entrenamiento usados
en mas de un subconjunto[53].

3.9 Métricas de rendimiento

Para medir el comportamiento de los modelos de Machine Learning, se deciden
emplear las siguientes métricas.

3.9.1 Matriz de confusion
La matriz de confusién es una herramienta ampliamente utilizada para medir la

cantidad de aciertos y errores que tiene un modelo de aprendizaje supervisado.
En su forma basica esta compuesta de la siguiente manera



Prediccidon

Positivos Negativos
£ | Positivos Verdaderos Falsos
b b e — ]
T% Positvos (VP) | Negativos (FN)
Z
£ | Negativos | Falsos Verdaderos
=

Positivos (FP)

Negativos [VN)

Figura 7. Estructura de una matriz de confusion
(Fuente: RPubs - Matriz de Confusién - Evaluacion de modelos de prediccion)

Donde cada columna de la matriz representa las predicciones hechas para cada
clase y cada fila representa a la clase real; la seccion de Verdaderos Positivos
indica la cantidad de valores correspondientes a la clase, que fueron
correctamente clasificados; la seccion de Verdaderos Negativos indica la
cantidad de valores no correspondientes a la clase, que fueron correctamente
clasificados; la seccién de Falsos Negativos indica la cantidad de valores
correspondientes a la clase que fueron clasificados como no pertenecientes a
esta; y la seccién de Falsos Positivos indica la cantidad de valores no
pertenecientes a la clase, que fueron clasificados como si pertenecieran a esta.
[46]

3.9.2 Precision

En machine Learning hace referencia a la cantidad de valores pertenecientes a
la clase clasificada correctamente, sus valores van, desde 0 a 1, siendo O el
indicador de que el modelo no es nada preciso, y 1 el indicador de que el modelo
siempre que escoja bien una clase, esta va a ser confiable[46]. Se halla mediante
la formula:

Verdaderos positivos

Precisién: — —
Verdaderos positivos + Falsos Positivos

3.9.3 Recall

El recall o sensibilidad, en Machine Learning indica la proporcién de casos
identificados correctamente como pertenecientes a la clase, que el modelo fue
capaz de realizar, sus valores van, desde 0 a 1, siendo 1 el indicador de que el
modelo tiene el recall mas alto[46]. Se halla mediante la férmula:

Verdaderos positivos
Recall:

Verdaderos positivos + Falsos Negativos
3.9.4 fl-score

El f1-score es una medida que abarca tanto la precision como el recall, siendo la
media harmaonica entre estas dos medidas, sus valores van, desde 0 a 1, siendo
1 el indicador de mayor fl1-score[46]. Esta dado por la formula:


https://rpubs.com/chzelada/275494

Recall x Precision

1-— 12
f score: £x Recall + Precision

3.10 Normalizacién de datos

En el campo de la estadistica, la normalizacion de datos es una técnica que se
encarga de cambiar de escala los datos pertenecientes a una variable, con el fin
de poder ser comparados con otros. En Machine Learning la normalizacion de
datos es muchas veces requerida, ya que el comportamiento del modelo puede
cambiar de forma significativa si la distribucion de una o mas de sus variables de
entrada no tienen una distribucion Gaussiana de media cero y varianza
unitaria[54]. La estandarizacion se lleva a cabo mediante la férmula:
,_ @

S
Donde x es la muestra, u es la media de las muestras (cero, si se requiere una
media igual a cero) y s es la desviacion estandar de las muestras[55].

3.11 Test de rasgos de importancia

También conocido como importancia de Gini, se encarga de calcular la
importancia de cada caracteristica (variable de entrada), y se suele tomar como
la suma de la disminucién de la impureza del nodo (o disminucion de la entropia),
promediada en todos los arboles del arbol de decision[56].

3.12 Crossvalidation

Crossvalidation (también conocido como k-fold crossvalidation) es un proceso de
resampleo que se caracteriza principalmente por ser menos propenso a los
sesgos que puedan presentar los datos, y se trata de dividir un dataset en un
numéro (k) determinado de grupos, una vez se tienen estos grupos, el modelo
se procede a entrenar con una parte de dicho subgrupo y la parte restante se
utiliza para realizar pruebas; este proceso se repite para cada uno de los grupos
y al final se saca una media aritmética de las métricas de rendimiento. Este
proceso se puede ver en la figura 8[57].

Datos

Prueba
Entrenamiento

Clasificacién

v

[ MEDIA ]

Figura 8. Proceso de aplicacion de k-foold crossvalidation
(fuente: Esquema castella - Validacion cruzada - Wikipedia, la enciclopedia libre)
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CAPITULO 4
METODOLOGIA

A lo largo de este capitulo se proceden a explicar a detalle los pasos,
inconvenientes y las decisiones que llevaron a desarrollar el experimento de la
forma en la que se presenta, conexiones de hardware, uso de software entre
otros. Para este capitulo fue crucial la asesoria y las recomendaciones dadas
por la profesora Sandra Cuervo, docente de la Universidad Pontificia Bolivariana,
quien tiene experiencia previa con el manejo de la yerbabuena.

4.1. Experimento

El experimento se aborda desde cinco puntos principales para su elaboracion:
fase exploratoria, el disefio y la implementacion de la estructura fisica, la
adquisicion de los datos y puesta en funcionamiento, creacion de algoritmos,
limpieza y manipulacion con técnicas de machine learning y finalmente
presentacion de resultados. Es importante mencionar que cada uno de estos
puntos tuvo varias iteraciones antes de llegar a las decisiones finales, ya que se
presentaron inconvenientes que obligaron a realizar cambios sobre la marcha,
tales como el cambio de ubicacion de los sujetos de prueba, cambio en
tecnologias y hardware, entre otros, que se explican a medida que se desarrolla
este capitulo del libro.

4.1.1. Fase exploratoria

En la fase exploratoria se estudian los antecedentes mencionados en el capitulo
dos de este libro, se estudia la bibliografia que se considera pertinente acerca
de la yerbabuena, se combinan esta informacion con las recomendaciones
dadas por la profesora Sandra Cuervo, las caracteristicas y limitaciones de los
dispositivos que se decidid utilizar, y datos recopilados mediante pruebas
empiricas, para obtener las primeras condiciones y caracteristicas de disefio.
Teniendo en cuenta lo anteriormente dicho, durante este punto se encuentra la
existencia de un solo microclima y se opta por el uso de dos sujetos de
experimento, cada sujeto estando compuesto por tres plantas y dos masetas de
78 centimetros de largo, 18 centimetros de alto y 20 centimetros de profundidad
cada una. También se encontr6é que, para las condiciones del microclima, una
posible cantidad de agua a suministrar, con el fin de mantener las plantas
saludables, era de 800 mililitros por sujeto de experimento, en intervalos de
tiempo de 2 dias.

4.1.2. Disefio e implementacion de la estructura fisica

En la instalacién de hardware se proceden a realizar las primeras conexiones y
a verificar si las primeras ideas obtenidas en la fase exploratoria eran acertadas,
gué ideas se debian modificar y cuales se podian mantener.

Durante la instalacién de hardware inicialmente se penso utilizar terrenos de la
universidad para sacar provecho a la existencia de plantas de yerbabuena en el
campus, que son debidamente mantenidas, pero debido a la facilidad y



comodidad en la realizacion del experimento, y que se requeria dejar los
elementos a la intemperie, se optd por cambiar el sitio donde se realiza el
experimento al sitio de residencia de uno de los estudiantes que desarrollan el
proyecto. En este punto y debido a la limitacion de nimero de sensores que se
podian conectar al UCM 316 y MPC 134 se opt6 por el uso de dos sensores de
humedad de suelo, un sensor de humedad y un sensor inalambrico IAQM-
THCO2.

Antes de ubicar los sujetos de prueba, se realizaron experimentos previos,
obteniendo como resultado que la luz solar podia incidir directamente en la planta
pero durante periodos no muy prolongados de tiempo; también se detectdé que
los sujetos de pruebas presentan un crecimiento radicular veloz y abundante,
esto generaba la autodestruccion de la planta ya que, a pesar que se agregaba
abono a las plantas estas terminaban sucumbiendo al no tener como expandir
sus raices, Este inconveniente se soluciond parcialmente cambiando a masetas
con mayor profundidad.

La version definitiva de la arquitectura fisica se puede observar en el esquema
mostrado en la figura 9, en el cual se observa el UCM 316 actuando como nodo
maestro, conectado al sensor de luminosidad de forma analoga (0V a 5V), al
computador donde se va a trabajar con los datos a través de cable ethernet, y al
MPC 134 a través de protocolo modbus. EI MPC 134 funciona como nodo
esclavo y tiene conexion con los dos sensores de humedad de tierra de forma
analoga (0OV a 5V), y con el DM 124 a través de protocolo modbus. El DM 134
esta conectado al sensor IAQM-THCO2 mediante protocolo Zigbee.

Tanto el UCM 316, el MPC 134, como la conexién entre el DM 124 y el sensor
IAQM-THCO2 requieren ser configurados via software.

4.1.2.1 Configuracion de dispositivos

Con el fin de configurar la red de sensores, el primer paso que se debe realizar
es la configuracién del DM-124 y el IAQM-THCO2. Esta configuracion se realiza
por medio del UD 1000. Como prerrequisito se deben instalar o tener instalados
los programas WM Config Tool y Microsoft. NET Framework 3.5 0 mas reciente.
También se deben instalar los drivers del UD 1000, luego se procede a su
programacion.

Para realizar la programacién del UD 1000 se debe instalar el programa FT_Prog
2.4.2. Una vez instalado se conecta el UD 1000, se abre el FT_Prog y se da click
en el icono de la lupa, como se observa en la siguiente figura, luego se procede
a dar click derecho en Device > apply Template > From file, se selecciona el
archivo UD 1000, se presiona CTRL + P o en su defecto el icono al lado de la
lupa y se da click en Aceptar para completar la instalacion. Si la programacion
del dispositivo se realizd de forma correcta, aparecera el nombro AS UD 1000
en la parte superior derecha
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Figura 9. FT_Prog
(fuente: Autor)

La siguiente parte de la configuracién del UD 1000 requiere el uso del sistema
operativo TinyOS, que es de codigo abierto y estd basado en componentes para
redes de sensores inalambricos. Se puede realizar la instalacidn de este sistema,
siguiendo las instrucciones encontradas en Use TinyOS in a virtual machine -
TinyOS Wiki (stanford.edu) (se recomienda hacerlo con Ubuntu).

Una vez instalado TinyOS, se debe configurar el puerto COM donde ira el UD
1000, para esto, y si se hizo desde Linux, se debe copiar el archivo llamado
RadioConfigurator.ihex, abrir el terminal de la consola, se accede a carpeta
BaseStation usando la introduciendo la linea “cd
/home/advanticsys/Desktop/TinyOS/tinyos-2.1.2/apps/BaseStation”, se crea una
carpeta bajo el nombre telosb usando la linea “make telosb”, se usa la linea
“Motelist” para observar los dispositivos.
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Player ~ = K

@ Applications Places
advanticsys@ubuntu: ~/Desktop/TinyOS/tinyos-2.1.2/apps/BaseStation

File Edit View Search Terminal Help

Tiny0S version: Tiny0$-2.1.2

advanticsys@ubuntu:~$ cd /home/advanticsys/Desktop/Tiny0S/tinyos-2.1.2/apps/Base
Station

advanticsys@ubuntu:~/Desktop/Tiny0S/tinyos-2.1.2/apps/BaseStations make telosb
mkdir -p build/telosb

compiling BaseStationC to a telosb binary
ncc -0 build/telosb/main.exe -0s -fnesc-separator=__ -Wall -Wshadow -Wnesc-all
-target=telosb -fnesc-cfile=build/telosb/app.c -board= -DDEFINED_TOS_AM_GROUP=0x
22 -DCC2420_NO_ACKNOWLEDGEMENTS -DCC2420_NO_ADDRESS_RECOGNITION -DTASKLET_IS_TAS
K -DIDENT_APPNAME=\"BaseStationC\" -DIDENT_USERNAME=\"advanticsys\" -DIDENT_HOST
NAME=\"ubuntu\" -DIDENT_USERHASH=0x5d565464L -DIDENT_TIMESTAMP=0x58a36546L -DIDE
NT_UIDHASH=0xf3ef83eelL BaseStationC.nc -1lm
/home fadvanticsys/Tiny0S/tinyos-2.1.2/tos/chips/cc2420/1pl/DummyLplC.nc:39:2: wa
rning: #warning "*** LOW POWER COMMUNICATIONS DISABLED ***"

compiled BaseStationC to build/telosb/main.exe

14438 bytes in ROM
1818 bytes in RAM

msp430-objcopy --output-target=ihex build/telosb/main.exe build/telosb/main.ihex

writing T0S image
advanticsys@ubuntu:~/Desktop/Tiny0S/tinyos-2.1.2/apps/BaseStation$ motelist
Reference Device Description
AS1BIAXZ /dev/tty! 0 FTDI AS UD-1000
advanticsys@ubuntu:~/Desktop/Tiny0S/tinyos-2.1.2/apps/BaseStation$ make telosb i
nstall bsl,/dev/ttyusse

mkdir -p build/telosb
compiling BaseStationC to a telosb binary
ncc -o build/telosb/main.exe -0s -fnesc-separator=__ -Wall -Wshadow -Wnesc-all
-target=telosb -fnesc-cfile=build/telosb/app.c -board= -DDEFINED_TOS_AM_GROUP=0x
22 -DCC2420_NO_ACKNOWLEDGEMENTS -DCC2420 NO _ADDRESS RECOGNITION -DTASKLET IS TAS
K -DIDENT_APPNAME=\"BaseStationC advanticsys@ubuntu: ~/Desktop/TinyOS/tinyos-2.1.2/apps/BaseStation

Figura 10. Pasos par configuracion UD 1000 mediante consola
(fuente: Autor)

Luego se procede a instalar el puerto COM utilizando la linea “make telosb install
bsl,/dev/ttyUSB0”. Cabe aclarar que el fragmento de la linea /dev/ttyUSBO
cambia dependiendo del COM al cual esté conectado el UD 1000, por ejemplo,
si este se encuentra conectado al COM2, el fragmento del comando seria
“/dev/ttyUSB1”. Luego de instalar el puerto COM se copia el contenido del
archivo RadioConfigurator.ihex y reemplazarlo en main.ihex en la carpeta
build/telosb. Como paso final se procede a reinstalar el puerto COM usando la
liena “make telosb reinstall bsl,/dev/ttyUSBO0”

advanticsyspubuntu:~/Desktop/Tiny0s/tinyos-2.1.2/apps/BaseStations make telosb reinstall bsl,/dev/ttyUSBO
cp build/telosb/main.ihex build/ sb/main. ihex.out

installing telosbk binary using bsl

--telosb -c¢ fdev/ttyUSB@ -r -1 -p build/telosb/main.ihex.out

MSP430 Bootstrap Loader Version: 1.39-goodfet-8
Mass Erase...
Transmit default password ...
Invoking BSL...
Transmit default password ...
Current bootstrap loader version: 1.61 (Device ID: flé6c)
Changing baudrate to 38488 ...
Program ...
14582 by programmed .

»Llosb/main. out build/te .ihex.ou
advanticsys@ubuntu:~/Des )/ Tiny0s [ tiny 2 fapps /Basestations [l

Figura 11.Visualizacion de la consola luego de terminar todo el proceso
(fuente: Autor)

Una vez configurado el UD 1000 se proceden a configurar el IAQM-THCO2 y el
DM 124.

Configuracién IAQM-THCO2
Como primer paso se debe detectar el dispositivo con el software WM config tool,

para ello se conecta el UD 1000 al computador, y luego se abre el programa, una
vez desplegado, WM Config Tool desplegara una ventana como la mostrada en



la siguiente figura. En esta ventana se muestran una serie de opciones en el
costado derecho, donde se proceden a seleccionar el COM en el cual quedé
configurado el UD 1000, luego la opcion Over the Air ya que el dispositivo se
enlaza via inalambrica, y para finalizar se selecciona Channel 15 ya que este es
el nimero de canal que viene configurado por defecto para este sensor. Luego
se da click al boton Connect.

> WM Confia Tool 1047 -~ ol

Status: COMMECTED & &

Switching to Radio Channel: 15

Figura 12. Ventana principal del WM Config Tool
(fuente: Autor)

Para finalmente poder detectar el sensor, se debe cerciorar que el Status
mostrado en la parte superior izquierda de la ventana diga CONNECTED, en
cuyo caso se procede a escanear dando click en el botén Scan, botén con una
lupa como imagen.

Una vez detectado el IAQM-THCO2, se despliega un menu como el mostrado en
la siguiente figura; en esta ventana se configuran los parametros Modbus id,
Radio id, Group id y Radio Channel. EI Modbus id que fue asignado al sensor
fue el 22 (este debe ser Unico en la red de sensores conectados), el Radio id
asignado es el 22 (esta numero debe ser Unico para todos los dispositivos
conectados ya que es la identificacion del dispositivo en la red de sensores),
como Group id se asigna el niumero 33 y como Radio Channel se asigna el 15
(estos dos ultimos parametros sirven para identificar la red a la cual se va a
conectar el dispositivo, por lo que deben ser los mismos valores para todos los
dispositivos de la red de sensores).



> WM Config Tool 10.4.7 o & =

Status:  CONNECTED ‘T)\ v

w [[=[—+———» Nombre ya asignado al dispositivo

e o Grabador/restaurador de parametros «—| | uese t !
Firmware Version : 19

= - iy ;o Set Defauli
|"°*"’“"“- 2 l—’ Nombre del dispositivo (numérico) nives

Nombre registro nodo ?sclavo /[registro de dato/ visualizacidn del dato
I

Radio1d 222[% Slave Nodes : 1E Temperature ['C): 2536 Siope. 1,70007%

= S [ = | I

Dispositivo de
e - [ configuracion
— IAQM

o816 CRaRAETT = = Viewslave 02 (ppm) : 31500 - -Alsm 100052

1000 2

a3 Q

0

Figura 13. Programa de configuracion WM Config Tool, utilizando UD1000 como
intercomunicador.

(fuente:Autor)

Una opcion sencilla para comprobar que el sensor IAQM-THCO2 que se esta
enlazando a la red esta siendo reconocido correctamente, es mediante el
checkeo de los campos Temperature, Humidity y CO2 que corresponden a las
variables que este sensor mide, y que al dar click en el botéon scan que se
encuentra en la parte inferior de los parametros, estos se actualizan.

Configuracién DM 124

Al igual que con el IAQM-THCO2, para dectectar el DM 124 se debe escanear
con el WM Config Tool, bajo los mismos parametros. Una vez encontrado el
dispositivo, se despliega una ventana como la mostrada en la siguiente figura.

Se asigna un Modbus id de 100, Radio id de 101, y el mismo Group id y Radio
Channel que a los demas dispositivos conectados a la red de sensores. Algo a
tener en cuenta es que, si se desea que el DM 124 haga la funcién de
coordinador de red, el Modbus id asignado debe ser un nimero multiplo de 10.

Al asignarse el DM 124 como coordinador de red, se configuran también los
pardmetros Slave Nodes y Slave Registers. Slave nodes sirve para establecer la
comunicacién con los demas dispositivos inaldmbricos de la red (EI nimero
asignado en esta opcion debe corresponder con el nimero de dispositivos
inalambricos conectados a la red, aparte de este DM 124), por su parte Slave
Registers permite elegir cuantos registros guardar en memoria.

Para finalizar, en los parametros RS485, se configuran el Baud rate, Parity, Data
bits y Stop bits; es importante tener presentes los valores configurados aqui, ya
que deben ser los mismos para los demas elementos de la red.
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¥ WM Config Tool 1047 of|@| =

s:ms‘nlsm - Nombre/ Modificador de nombre @/«

Type: om{EE v i
irmware verson: 14 —— Pardmetros Modbus e
Modbus id - o 00 | 0sa > RS485 el
Silk Time (ms) D 8 +
=T =)
hadars =
aravauur/restaul
Radio Id : 1015 Slave Nodes : Pulse Counter : o= ador de l
Slave Registers : 3 K (] 3 -
&) £ configuraciones Dispositivo
fio ChanmeT® T - View Slave Sean
= DM 124 Scan Options
o T ][ Nombre/numero de

registros esclavos

= [ ‘ Sl o B

& a

I

Reading Device Id: 100 Register Address: 4238

Figura 14. Configuracion y parametros del DM 124 nodo de conexiones.
(fuente: Autor)

Al configurar las opciones de esclavos en el DM 124 se activan una serie de
pardmetros para los nodos esclavos habilitados, dichos parametros se pueden
ver en la siguiente figura.

Slave Configuration Table :

Config Register Radic Id DataStant Address Registers Hess ageld
» 4238 2222 4100 &

Figura 15. Parametros de configuracion para nodos esclavos
(fuente: Autor)

Los parametros a tener en cuenta son la opcion Radio id, donde se coloca el
Radio id del dispositivo que va a ir como esclavo y Registers donde se coloca la
cantidad de registros que el DM 124 debe almacenar.

Enlace y configuracion entre DM 124, UCM 316, IAQM-THCO2 y MPC 134

Una caracteristica fisica con la que cuentan tanto el UCM 316 como el MPC 134
es que no cuentan con antena de sefial IEEE 802.15.4, por lo que se hace
necesario el uso del DM 124 como conexion inalambrica del MPC 134 a la red.
Para llevarlo a cabo, se deben conectar ambos dispositivos via UART RS485. El
MPC 134 posee otro puerto UART RS485, mediante el cual se conecta al UCM
316.
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Figura 16. Esquema del puerto UART
(fuente: Advanticsys)

Para realizar las configuraciones tanto del UCM 316 como del MPC 134, estos
deben conectarse via USB a un computador. En el caso del MPC 134, una vez
conectado, se abre su software y se da click en Communication > Modbus
Devices > Configuring Modbus Devices > Modbus RTU Client, como se muestra
en la siguiente figura. Se procede a habilitar la opcion Enabled en las opciones
del Modbus RTU Clientl, se asigna un periodo de lectura de 5 y un numero de
peticiones de 1. En la opcion Adress se procede a poner el Modbus id asignado
al sensor IAQM-THCOZ2, se le asigna como valor de funcion 3 ya que es el valor
para realizar lecturas analogicas, en Amount of registers se coloca un valor de 3
ya que este es el nimero de registros necesarios para tomar los valores de las
tres variables medidas por el sensor, y en MPC reg. Index se coloca la posicién
de memoria en la cual se van a guardar los datos; una vez asignados los valores
se da click en el boton Set.

ik MPC-124 configurator o] (o) [

Analog inputs | Discrete inputs | Discrete outputs || Communication | Limits verification | Alerts | Archives | Time parameters | Start

GPRS | UARTs | Virtual interfaces | TCP [ Modbus devices! Connected devices | Modbus register grouping | Data transfer

[ Configuring Modbus devices | Current values |

1 2

Enabled H
Modbus RTU Client |Modbus RTU Client1  Modbus RTU Client 1

Read period (sec) |2 5
Amount of requests 3 0

Address Function Register/ Amount MPCreg. Priority Ermor
Coil of index priofity
registers/

1 1 3 20 1 17000 0 0
2 1 3 20 1 17001
3 1 3 20 1 17002 0 0

)
o

Set Get

Req: 0 Answ 0 TOut: 0 Except: 0

Figura 17. Configuracion 2 MPC 134 ubicacién y tiempo de lectura para los datos
(fuente: Autor)

Luego se proceden a configurar las conexiones con los puertos UART RS485, el
primero se encuentra conectado al DM 124 y el segundo al UCM 316, para ellos
primero se accede a Communication > Virtual interfaces, donde se configura
como Modbus RTU Client al puerto donde se conecta el DM 124, se da click en
la opcion Enabled y se da click en el boton Set, luego se configura como Modbus



RTU Server el puerto que se conecta con el UCM 316, se selecciona la opcion
Enabled y se da click en el boton Set

Analog inputs | Discrete inputs | Discrete outputs || Communication = Limits verification | Alerts | Archives | Time parameters | Start
GPRS | UARTs || Virtual interfaces | TCP | Modbus devices | Connected devices | Modbus register grouping

First Modbus RTU Client -
coM1 | com2
m'd UART4 UART2 VLR i
Stackdepth |1 1 &
Timeout 1000 1000 Not used 7
Numberof |2 2 -
Not used -
&
Modous 1 | Modbus 2
Enabled i r
UART UART1  UART4
Stackdepth |1 B
Timeout (msec) | 1000 ™

Modbus 1 | Modbus 2
Enabled 2 r

UART UART2  UART2
Address 1 1

Figura 18. Configuracion 3 MPC 134 asignacion de trabajo en cada uno de los
puestos UART's
(fuente: Autor)

Luego se accede a Communication > UARTs y en las opciones que se muestran,

se configuran las mismas con las que se configuré el DM 124 previamente, en
seguida se procede a dar click en el boton Set.
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ﬂ! MPC-134 configurator o || =
Analog |npulsJ Discrete mpt.r‘.sl Discrete oulpuls] Communication | Limits venﬁcallonl A]ertsl Archlves[ Time parameiersl Start I

GPRS| UARTs = Virtual mlerfacesl TCP | Modbus dew:esl Connected dew:esl Modbus registergmupmgl

UART 1 UART 2 UART 3 uaRT4 |
Bode 300 300 300 300
~ 600 ~ 600 500 L_600
~ 1200 ~ 1200 1200 ~ 1200
~ 2400 2400 2400 ~ 2400
~ 4800 ~ 4800 4800 4800
& 9600 % 9600 9600 ~ 9600
~ 19200 ~ 19200 19200 # 19200
~ 38400 ~ 38400 38400 ~ 38400
Parity [ |- Even © Even Even © Even
& Odd & Odd Odd ~ Odd
 None © None None # None
Data bits [~ 7 w7 7 o
-8 “8 8 -8
Stop bits |05 c05 05 c05
& 1 &1 1 &1
15 15 15 15
r 2 r2 2
Packelization |# Time & Time Time " Time
~ Symbol ~ Symbol Symbol # Symbol
" Length  Length Length  Length
Packet time (msec.) 100 100 0 10
Packet symbol(Hex) 0D Un} 0 oD
Packel byte count 65535 65535 71 77
Mode ~ Full duplex © Full duplex Full duplex # Full duplex
_’5 Half duplex & Half duplex Half duplex © Half duplex
Destination of DTR ~ Always OFF || Always OFF Always OFF © Always OFF
~ Always ON ~ Always ON Always ON @ Always ON
@ OFF when self{ @ OFF when sent{ OFF when senc” OFF when senc
~ ONwhen senfi” ONwhen send § ON when send © ON when send
Set | Get
- —
Req: 192  Answ 191 TOut: 0

Figura 19. Configuracion de comunicacion de puertos UART RS485 para el MPC
134

Al MPC 134 van también enlazados los sensores de humedad FC-28; estos se
conectan a las entradas de voltaje analogas. Una vez conectados, en el software
del MPC 134 se da click en Analog inputs > Configuration; en las opciones que
se muestran en la ventana se habilita la opcion Enabled de los puertos a los que
fueron conectados los sensores y se procede a dar click en el botdn Set.

I}p MPC-134 configurator =l
!Ana!ug inputs: Discrete mpmsl Discrete outputs[ Communication | Limits venﬁca(lonl Alerts Avcmves[ Time paramelersl Stant
Configuration | Calibration
Analog inputs
Aln Enabled Range Min.value | Max value | Filter Lower | Highalarm | Alarmfitt. | Alarm case Current
| averaging | alarm limit|  limit time value
duration (sec)
| | (sec) 1 1
1 (Resistor) ¥ o0k 1 0000 20000 3 “ None
~ Out of range
~ Only return
© Out & return
2®esisto) | M 010k 1 0000 20000 3 “ None
© Out of range
“ Only return
“ Out & return
3@esson | ¥ 010k 1 0000 20000 3 “ None
© Out of range
“ Only return
© Out & return
aResso) | M 010k 1 0000 20000 3 # None
“ Out of range
© Only return
© Out & return
( Set Get
Rea: 0 Answ 0 TOut-0 Except: 0

Figura 20. Configuracion de sensores analogos en MPC 134
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Modbus Register list

Description Al_1 Al_2 Al_3 Al_d Data format| Type
Anmalor mput use (- dsabled, | — enabled) 4524 4525 4526 4527 Char BW
Measuring type ((-volage, 1-current, 2-resistance ) 4528 4529 4530 4531 Char RW
Mm recalculited vahse Float[4] 4600-4501| 4802-4603| 4604-4605| 4606-4607) Float BW
Max recaloulated vabee FLJ:J[[—‘-] A608-4609]| 4610-4611| 4612-4613| 4614-461% Float BW
Physical valee (Floai[4]) 4504-4505( 4506-4507| 4508-4509| 4510-4511 Float R
Recalcubted value (Float[4]) 4512-4513| 4514-4515| 4516-4517| 4518-4519 Float R

Figura 21. Registro de entradas analdgicas MPC 134
(Fuente: Advanticsys)

Para el UCM 316 se abre su software y se da click a Communication > Modbus
Devices > Configuring Modbus Devices > Modbus RTU Client; en esta ventana
se selecciona Modbus RTU Client 1, se habilita la opcion Enabled, se asigna un
periodo de lectura (en segundos) y en Amount of request se asigna un valor de
2. En el parametro Adress se pone el numero de identificacion del dispositivo
esclavo, en Funtion de acuerdo al manual se pone el valor 3 ya que es el valor
para realizar lecturas analdgicas, en Register/Coil se coloca la direccion de
donde se va a extraer la informacién, en el caso de los datos del IAQM-THCO2
se coloca el nimero 17000 ya que es la posicion de memoria donde fue
guardado el primer registro, para los sensores FC-28, se colocan los nUmeros
4516 y 4518 ya que estas son las posiciones de memoria asignadas a las
entradas andlogas 3 y 4 del MPC 134; y en Amount of registers/Coils se
configuran la cantidad de variables que se van a leer de cada registro y para
finalizar en MPC reg index se selecciona el registro de memoria del controlador
se va a guardar la informacion censada y se procede a dar click en el boton Set.

i UCM-316 configurator b e S|
Analog inputs | Analog outputs | Discrete inputs | Discrete outputs || Communication = Archives | Time parameters | Start

Ethemet | 3G/GPRS/GSM | Serial interface || Modbus devices | Data transfer | Routing|

Modbus RTU Client

1
Enabled v
NModbus RTU Client WModbus RTU Client 1
Read perlod (sec.) 2
Amount of requests
Address Function Register/ Amount MPCreg Priorty  Eror
Coil of index priority
registers/
Colls
1 1 3 17000 3 0 0 1
2 1 3 4516 2 3 0 1
3 1 3 4518 1 4 0 1

[Beg 114 Answ 104 J0uw0 Except 10

Figura 22. Configuracion de lectura de datos transmitidos via UART RS485 para
UCM 316.
(fuente: Autor)




Modbus Register list
Description Al_l Al_2 Al_3 Al_4 Al_S5 Al_6 Dataformat| Type
Analog mput use (- disabled, 1 — enabled) 16200 16201 16202 16203 16204 16205 Char R'W
Measuring type (0-voltage, |-current, 2-resistance) 16206 16207 16208 16209 16210 16211|  Char R'W
Physical value (Float[4]) 4418-4419| 4420-4421| 4422-4423| 4424-4425| 4426-4427) 4428-4429 Float R
Recalculated value (Float[4]) 4430-4431| 4432-4433| 4434-4435| 4436-4437| 4438-4439 4440-4441 Float R

Figura 23. Registro de entradas analégicas UCM 316
(Fuente: Advanticsys)

Una vez hechas las anteriores configuraciones, los valores de los dispositivos se
pueden observar dando click en Communication > Modbus devices > Current
values; cada medida estd4 representada por cuatro ndmeros en escala
hexadecimal, tal y como se ve en la siguiente figura, donde ambos registros
corresponden a los valores medidos por los sensores conectados al MPC 134
(el primer registro corresponde a los valores medidos por el IAQM-THCO2 vy el
segundo corresponde a los valores de los sensores de humedad FC-28).

iR UCM-316 configurator o

Analog inputs | Analog outputs | Discrete inputs | Discrete outputs || Communication| Archives | Time parameters | Start

Elhemeli IG/GPRS/GSM terface || Modbus dewices | Data transfer | Routing

Configuring Modbus devices || Current values

Pos | Register |Amount| value
1 52000 7 | 220F 6400 00C4
52003 1 0924 1A3E
3 52004 1 03EA

Figura 24. Visualizacion de los valores recogidos por el UCM 316
(fuente: Autor)

Para poder lograr la comunicacién entre el UCM 316 y el MPC 134, es importante
configurar los parametros comunicacion, para ello se accede a Communication
> Serial Interface; En las opciones de Bode, Parity, Data bits, y Stop bits se
colocan los mismos valores configurados en el DM 124, en Packetization (tipo
de paquetizado) se selecciona la opcién Time (se espera un tiempo de paquete
y se considera que la transmision es exitosa), en Packet time (duracién de la
transmision de paquetes en mili segundos) se colocé la opcién en 8 y en Mode
se selecciona la opcion Half Duplex, las opciones Packet byte count y Packet
symbol mantienen los valores que vienen por defecto; una vez configuradas las
opciones se procede a dar click en el boton Set (el que se encuentra
inmediatamente debajo de las opciones mencionadas).

Para el UCM 316, en las opciones de Purpose of UART se selecciona Modbus
RTU Master, ya que este dispositivo va a funcionar como maestro en la
comunicacién entre ély el MPC 134; en la opcion de Timeout (que corresponde
a un retardo de lectura en milisegundos) se coloca el valor de 1000, es decir un
retardo de 1 segundo (este nUmero no es muy relevante para la configuracion ya
gue la lectura de datos que se necesita realizar tiene un intervalo de varios
minutos).



1l UCM-316 configurator

Analog inputs | Analog o ation | Archives | Time parameters | Start
Ethemnet] 3G/GPRS/G: r | Routing
Bode Parity Data dits Stop bits Packetization Packet time Packet. Packet bvte Mode Destination of
(msec) symbol(Hex)l
~ 300 ~ Even =1 * Time 8 0D 65535 FF
600 % Oad r2 ~ Symbol N

1200  Mark  Length = OFF when sent
~ 2400 ~ Space ~ ON when send

¢, 450 ~ None I~ Cantidad de bit para el dato

~ 19200
~ 38400 v L.
* 57500 Método de deteccidn de errores

o|[®@ =

)
@~ oo,

Modbus RTU Master

Set | Value »
Stackdepts P
Purpose of UART — 1

Timeout (msec) |1000 |

" Nothing

Set Get

 Modbus RTU Mastel
£ JRestoriied o KRS be Mﬂd_

 Compressor

" Modbus RTU Senver ] ‘

Req 138 Answ 118 TOuw0 Except 19

Figura 25. Configuracion de comunicacion del UCM 316
(fuente: Autor)

Una vez realizada esta configuracion en el UCM 316 se procede a realizar la
configuracion para la lectura de datos del sensor luminico LDR GL55; este
sensor se conecta en uno de los puertos de entrada de voltaje analogos que
posee el UCM 316, para ello el sensor debe estar conectado y en el software del
UCM 316 se da click en Analog inputs > Configuration; en las opciones que
aparecen se selecciona el puerto en el cual se conect6 el sensor y se da click en
la opcion Enabled; también se puede configurar una alarma en la opcién Alarme
case pero para este caso dicha opcion se mantuvo en None (sin alarma). Una
vez realizada la configuracion, se da click en el botdn Set.
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Analog inputs | Discrete inputs‘ Discrete outputs | Communication | Limits veriﬂcatinn‘ Alerts | Archives‘| Time parameters| Start ‘

Conﬂguratlon Calibration

Analog inputs

Aln Enabled Range Min. value | Max value Filter Lower | High alarm | Alarmi filt Alarm case Current
averaging | alarm limit limit time valug
duration (sec)

{sec)

1 (Srové maA) I 0-20 mA 0.000 0.000 4 0.000 0.000 0 © Mone 0.00
~ Qut of range

~ Only return

© Qut & return

2 (Srove mA) r 0-20 mA 0.000 0000 4 0.000 0.000 D ® MNone 0.00
© Cut of range
© Onlby return
© Qut & return

3 (tampa vy r 0-10v 0.000 5.000 4 0.000 0.000 0 “ None 0.00
© Qut of range

© Only return
© Qut & return

4 (ftampa V) v 0-10v 0.000 10.000 4 0.000 0.000 0 * None 812
© Qut of range

“ Only return
© Dut & return

Set Get

Req: 995  Answ 993 TOut:0 Except: 1
Figura 26. Configuracion de puerto de entrada analogo de sensor LDR GL55.
(fuente: Autor)

El siguiente paso a realizar en la configuracién del UCM 316 es la organizacién
de los datos que se van a almacenar y enviar; para ello se da click en
Communication > Data Transfer > Common parameters. En primer lugar, se
colocan los Register Coil donde la informacién esta siendo almacenada dentro
del dispositivo, para el caso de los datos que entran via Modbus la informacion
gueda almacenada en los registros 52000, 52001, 52002, 52003, 52004, y para
el caso del sensor luminico LDR GL55 se coloca la direccion de registro de la
entrada analoga en la cual fue conectado (en nuestro caso, como fue conectado
en la entrada analoga uno y de acuerdo con la figura de registro de entradas
analégicas UCM 316, se coloca el register coil 4418); luego se configura la
opcién Header, que es el encabezado que va a llevar cada columna donde se va
a guardar cada dato; en la opcion Dimension se pueden datos extra de cada
columna (como pueden ser las unidades) . Finalmente, se da click en el botén
Set



UCM-316 conf

Discrete outputs |§ Communication| Archives | Time parameters | Start
‘Common parameters | Modbus TCP/P | FTP

Parameter | Register/| Amountof |Format Header Dimension
Coil | parameters or
string length
3 52000 1 signedint (160) Tomperatura Celcius
2 52001 1 signed int (16b) co2 ppm
3 52002 1 signed nt (160) Humedad en aire %
4 52003 1 16b) suelo 1 %
5 52004 1 unsigned int (160) Humedad en suelo 2 %
6 4418 1/ unsigned int (160) Luminosidad lumens

Figura 27. Configuracion 3 UCM 316 organizacion de parametros de lectura,
almacenamiento y carga
(fuente: Autor)

Al dar click en Archives > Configuration, en la opcién Period se puede configurar
el periodo (en minutos) en el cual se va a realizar la toma de informacion, asi
como agregar un tiempo de Delay si es necesario, luego de estas
configuraciones se da click en el botén Set.

UCM-316 configurator
s s | pnae s | s | 1t ot | Commncaon [ e Timeprsmets | 51 |

Period (min) Delay Records
User archive 10 0 User archive [ Clear |

Figura 28. Configuracion 3 UCM 316 tiempo y cantidad de lecturas
(fuente: Autor)

Transmision de datos entre lared y el computador

Para realizar la transmision de datos entre la red de sensores y el computador
para su uso, se escogio el uso de un servidor FTP. Los datos se transmiten desde
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el UCM 316 realizando la siguiente configuracion. Se da click en Communication
> Data transfer> FTP, luego se selecciona la opcion Enabled de la configuracién
del servidor que se va a utilizar, en la opcion FTP port se configura el nimero del
puerto a través del cual se va a acceder al servidor (en este caso se escogio el
puerto 21), en Transfer Period se elige el periodo (en minutos) en el que se desea
realizar la transferencia (se eligié 10 minutos, que es el mismo periodo de toma
de datos de los sensores), en Repeat transfer if failure se puede configurar, el
tiempo en el cual quiere que se repita un intento de transmision de datos si esta
falla, en Max numbre of last records to be sent se define el nUmero méaximo de
datos anteriores almacenados y no enviados debido a error de comunicacién, en
Transmission cannel se configura el tipo de conexion mediante el cual se va a
hacer la transmision de datos (se decidi6 escoger la opcion Ethernet). Al
documento en el que se van a enviar los datos, se le puede asignar un nombre
en la casilla Name template of the file to send (este tiene formato .csv).

En la opcion URL and directory se coloca la direccion de acceso al servidor FTP,
gue en este caso se trata de la direccion IP publica del computador, ya que este
ademas de procesar los datos, es usado como servidor FTP; en las opciones
User name y Password se colocan el nombre d eusuario y la clave de acceso al
servidor FTP. Una vez configuradas las opciones mencionadas se procede a dar
click en el boton Set.

En la parte inferior derecha de la ventana se puede una ventana donde se
muestran los siguientes datos, en la opcién Status se puede ver el estatus de la
conexion al servidor, y en la opcion Successful/attempt/last record transfer times
se pueden ver las fechas de la Gltima transferencia exitosa, el Gltimo intento y el
altimo registro

B UCM-316 configurator O |
Analog inputs | Analog outputs | Discrete inputs | Discrete outputs [{ Communication|| Archives | Time parameters | start |

Ethemet | 3G/GPRS/GSM | Senal m(edace‘ Modbus devices || Data transfer Routing

Common parameters | Modbus TCP/ IPH FTP

| FTPsever1 | FTPsever2 | FTPsever3 | FTP serverd
Enabled \ w ~ A =

FTP port |21 22 21 21

10 10 10 10 DataminingUPB csv

Name template of the file to be sent

Transfer period (min.)

Repeat transfer if failure (min ) |1 1

Max number of last records to be sent | 200 200 10 200

Fransmission channel | Ethemet @ Etheret @ Ethemet & Ethemet
|~ GPRs © GPRS GPRS GPRS

FTP server URL and directory
1 fip.drivenq comIGroupWrite\
2 |fies.000wedhostcom
3 1p1127.0.0.1
4 181.51.204

Usemame of FTP server
FTP server User name FTP server | Status Successful/attempt/last
1 Dataminingupb2019 record transfer times
2 dataminingupb2019
3 data 1 Not active 0110111998 00:00:00
. 0110111998 00:00:00
4 data 2110412017 09:59:00
— 2 Not active 0110111998 00:00:00
server Password 0110111998 00:00:00
1 2110412017 09:16:00
2 3 Not active 0110111998 00:00:00
3 t 0110111998 00:00:00
4 010111998 00:00:00
4 Not active 01\0111998 00:00:00
Set Get 0110111998 00:00:00

[Feq 505 Answ 485 TOws Except: 12

Figura 29. Configuracion de énvio de inforrﬁacién via FTP para UCM 316
(fuente: Autor)




El siguiente paso es crear el servidor FTP en el computador. Esto se hace
utilizando el software Filezilla Server que, una vez instalado se deben realizar los
siguientes pasos.

Al iniciar Filezilla Server se despliega una ventana donde se configuran las
opciones de acceso al servidor, en Host se introduce el nombre o direccién IP
donde esté instalado el servidor, en este caso como el servidor es el mismo
equipo, se coloca la palabra localhost; luego se configuran el puerto que utiliza
el administrador del servidor (en este caso se deja el que viene por defecto que
es el 14147) y la clave de acceso al servidor.

' 8B 08 2 wo@-
FieZila Server 0.9.60 beta
(Copyright 2001-2016 by Tim Kosse fim kosse @filezilz project crg)
https-/ flezila-project org.

Enter server to administrate - FileZilla Server X

Please enter the address and port of the FieZila Server nstallation you
want to administrate,

—_— Hostname or IP address. To
Host: focarosd refer to ths computer, enter
" loadhost.

Enter the adminstration port (14147 by

Port: 14147
defaut), not the FTP port.

Password

DAé,‘.avc connect to this server

e

v "

D Account

Ready 0 bytes received 0B/s 0 bytes sent 0B/s a9
Figura 30.Configuracion inicial para servidor FTP en Filezilla Server
(fuente: Autor)

Una vez hecho esto el servidor quedara perfectamente operativo. Aparecera un
aviso en rojo donde se indica que se debe configurar el FTP en modo pasivo y
hacer un reenvio de puertos hacia el servidor FTP, y una advertencia que dice
que el FTP over TLS no esté habilitado, por lo que los usuarios no pueden iniciar
secion de forma segura, ya que el envio de credenciales se hace mediante texto
plano.



& Filezilla Server (127.00.1) =, = %
File Server Edit 7

O B8 T

FileZila Server 0.9.60 beta

Copyright 2001-2016 by Tim Kosse tim kosse @filezila project org!
htips / flerilaproject org

IConnecting to server locathost 14147

IConnected, watting for authentication

Logged on

NAT router. Please configure the passive mode settings and forward 8 range of pods

D Account IP Transfer Progress Speed

Ready 0 bytes received 0B/s 0 bytes sent 0B/s ol

Figura 31. Pantalla principal Filezilla Server
(fuente: Autor)

Una vez hecha la configuracion precia se da click en Edit > Settings donde se
despliega el mend mostrado en la siguiente figura. En General Settings se
procede a configurar el puerto mediante el cual se van a conectar al servidor FTP
(es el mismo puerto configurado en el UCM 316, que en este caso es el 21). En
este menu también se pueden configurar el Maximo niumero de usuarios (se opto
por 3). Las Performance settings, Timeout settings y las opciones de los
submenus Welcome message, IP biddings e IP Filter se dejaron por defecto.

FileZilla Server Optians >

- General settings General settings

L Welcome message ) )
i d Connection settings

- IP bindings
i IP Filker List of ports between 1 and 65335, These
i - Lisken on these ports; | 21 porks are used both For plain FTP and explicik
-~ Passive mode settings FTP aver TLS. (Default port: 210

- Security settings

- Miscellaneous

- Admin Interface settings
- Lagging

- Speed Limits Murnber of threads: 2
- Filetransfer compression
- FTP ower TLS setkings

Max. number of users: | 3 {0 For unlimited users)

Performance settings

This walue should be a multiple of the number of processars
installed on wour swstem, Increase this walue if your server
is under heavy load,

- fukoban
Timeout settings
Connections timeout; | 120 in seconds (1-2999, 0 for no bmeout),
) in seconds (A00-2999, O For no bmeout), This value specifies
Mo Transfer timeout: the time a user has ta initiate a file transfer,
Login timeaut: 120 in seconds (1-2999, 0 for no timeout). This value specifies
the time in which a new user has to login,
QK
Cancel

Figura 32. Menu General settings de Filezilla Server
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(fuente: Autor)

En el submenu Passive mode settings se da click a la opcion Use custom port
range, que es un rango de puertos que el FTP va a utilizar (en este caso se eligio
la el rango entre 1200 y 1500 y se elige la opcion Retrieve external IP address
from, ya que el FTP esta operando detras de una NAT (IP publica desde la cual
se conectan a internet dispositivos con IPs privadas).

FileZilla Server Optians *

- General settings Passive mode settings
i Welcome message
IP bindings Use custorn pork range: | 1200 - | 1500 (1-65535)

- TP Filer IPv4 specific
mode setkings

; ; External Server IF Address For passive Use custom PASY settings if vou are
- Security settings mode transfers: operating the server Fram behind a NAT
- Miscellaneous ) Default router or a firewall, In that case, the IP
- Admin Interface settings address of the server is not accessible from
--Logging () Use the Following IP: outside of the router, so you should Fill in

the correct address here, Use the pork

SPBEd H 3 S L G L5 range ko limit the number of ports that will
E:_Tjtransfignmtptr.essmn e S e e e e need to be forwarded through the router,
over sethings

. Autaban (®) Retrieve external IF address From:

| http: ffip.filezilla-project. argfip. php

{Default: bkbp:ffip.filezilla-project, org/ip. phpd

Infarmation For users with dynamic IPs: IF vour external IP changes, it might take up to S minukes
after the next Failed transfer until FileZilla Server recognizes the changed IP,
In most cases, the IP is updated within 305 after & Failed transfer,

[ ]Don' use external IP for local connections

oK |

Wou can use this sike to test that vour settings work correctly:

https:ffFtptest.netf

Cancel

Figura 33. Menu Passive mode settings de Fllezilla Server
(fuente: Autor)

Luego en el submenu FTP over TLS settings, se habilita la opcién Enable FTP
over TLS support y se configura el puerto que va a utiizar el servidor para
escuchar las conexiones implicitas FTP over TLS, se escoge el puerto 990.



FileZilla Server Options *

(- General settings FTP over TLS settings .
i el

R Enable FTP over TLS suppork (FTP3)
[ bisallow plain unencrypted FTP

- Passive mode settings % 509 Certificate

- Security settings

... Miscellaneaus Private key file: | CiUsers\pilu_\Documentshcertificate. crt | Browse, ..
- Admin Interface setkings

- Logaing Certificate File: | CiiUsersipilu_\Documentsicertificate, crt | Browse. ..
- Speed Limits

| Password will be stored in

- Filekransfer compression kKey password: plainkesxk,

B FTF ower TLS settings
o Atoban Generate new certificate.

Explicit and implicit FTP aver TLS
Allow explicit FTP aver TLS (defadlt: wes)
Mote: Explicit FTP ower TLS shares the normal FTP pork configured on the General settings page.
Listen For implicit FTP aver TLS connections an the Following ports {default: 2900
| 990

File transfer security

oK I These settings need to be enabled for file transfers to be secure,

Farce PROT P ko encrypt file transfers when using FTP over TLS

Cancel Require TLS session resumpkion on daka connection when using PROT P

Figura 34. Menu FTP over TLS settings de Filezilla Server
(Fuente:Autor)

En la opcién Autoban se configura un limite de intentos de conexion fallidos en
una hora, después de los cuales se banea la direccion IP y se establece el tiempo
de baneo. Luego se da click en el botén OK.
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FileZilla Server Options

(=) zeneral setkings

1P bindings
‘TP Filker

- Securiby settings
- Miscellaneous

- Logging

i Welcome message

- Passive mode setkings

- Admin Interface settings

By default, FileZilla Server throttles incoming connects after same Failed login attempts, This makes
attempts ko break into the server impractical.

Howewer, alegitimate user would still be able ko logon at any time,

If wou've Feeling paranoid, wou can enable an aukomatic ban upon mualkiple Failed login attempts, Be
advised that automatic banning can be abused For denial of service attacks, so use with care,

[JEnable autamatic bans

- Speed Limits
- Filetransfer compression
-~ FTP owver TLS settings

Ban IP address after failed attempts within one hour {min, 10,
Ban for hiours {1-9997,

Ok

Cancel

Figura 35. Menu Autoban de Filezilla Server
(fuente: Autor)

Nota: Se debe cerciorar que los puertos usados en esta configuracién estan
abiertos, para ello comuniquese con su proveedor de internet.

Como siguiente paso se procede a configurar usuarios para acceso al FTP, para
lo cual se da click en Edit > Users, donde se despliega el menu mostrado en la
siguiente figura.

Users >
Account sekkings Users
Gl Enable account
i -Shared fFolders ] Passward: SO EEEEEEEES: rafael
Speed Limits
i IP Filker Group membership: | <hone ~
[C]Bvpass userlimit of server
Maximum connection count: I:l
Connection limit per IP: I:l :
| add i [ Remave
[CJForce TLS for user login [ | 1
Rename i Capy [

Crescripkion

Cancel

‘fou can enker some comments about the user

Figura 36. Menu General de usuarios de Filezilla Server
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(fuente: Autor)

En el submend General se procede a dar click en el boton Add, donde se procede
a agregar un nuevo usuario.

Add user account

Flease enter the name of the user account that should

ba added

User should be member of the following group

aone>

X

Cancel

Figura 37. Configuracion de nuevo usuario en Filezilla Server
(fuente: Autor)

Luego de agregado el nuevo usuario, se seleccionan las opciones Enable
account y Password y se introduce la misma clave que fue puesta en la
configuracion del UCM 316. Si se desea se pueden agregar mas usuarios, pero
no se debe olvidar que solo se pueden conectar al tiempo, el maximo de usuarios
configurados previamente en Edit > Settings.

Luego se configura la carpeta del computador a la que se le va a permitir el
acceso a cada usuario. Para esto se da click en el submenu Shared folders
donde se despliegan las opciones mostradas en la siguiente figura.

Users

Page:

Shared folders

++ General
[ “hared Folders

Speed Limits
i 1P Filter

Directories

H C::Usershpilu_AD...

Aliases

>

Add

Cancel

Remove

Renams

Directories
Create
Delete
List
+ Subdirs

Add

Remove

Set as home dir Rename Copy

A directory alias will also appear at the specified location. Aliases must contain the full virtual

path. Separate multiple aliazes for one directory with the pipe character [ 1]

If using aliases, please avoid cyclic directory structures, it will only confuse FTP clients.

Figura 38. Menu Shared folders de Filezilla Server
(Fuente: Autor)

Se da click sobre el usuario deseado, luego se da click al botén Add que se
encuentra ubicado en la parte central de la ventana, lo que desplegara una
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ventana donde se busca la carpeta, donde una vez seleccionada se da click en
Aceptar

I

| Buscar carpeta X
\

| Please select a folder that shouid be added to the folders lst
of the selected user account.

‘ <new drectory >

v Este equpo ~
& Descargas
B Escritoro
= Documentos
D Misica {
L} . Videos L
&= Imdgenes
s Dsco locad (C:)
- Reservado para el sistema (D:) v

Cancelar

Figura 39. Busqueda de carpeta a compartir con el usuario
(fuente: Autor)

La opcidn Files permite seleccionar el tipo de permisos que se le desea dar al
usuario, en este caso se le conceden todo, ya que este usuario es el que permite
al UCM 316 conectar al servidor FTP. La opcién Directories no es utilizada ya
gue para este caso no se requiere ningun tipo de manipulacion de carpetas o
subdirectorios. Se procede a dar click en OKk.

e INTERNET (IEE 802.3) UCM 316 (MAESTRO)
' PROCOLO MODBUS (R5485) [
.......... PROTOCOLO ZIGBEE (802.15.4)

*  PROTOCOLO 05 VOLTIOS (ANALOGICO)

¥ MPC 134 (ESCLAVO)
SENSOR DE LUMINOSIDAD

DM 124 . m YL36+YL69 (HIGROMETRO)

YL36+YL69 (HIGROMETRO)
) o

SENSOR INALAMBRICO >
IAQM * A N
el
; , b (43

PLANTACION A PLANTACION B

Figura 40. Arquitectura fisica del experimento
(fuente: Autor)
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Figura 41. Montaje realizado para las pruebas
(fuente: Autor)

4.1.3. Adquisicion de datos y puesta en funcionamiento

En la adquisicion de datos se pone en funcionamiento la versién configuracion
definitiva de hardware, mostrada en la figura 40, y se dispone a la recoleccién de
los datos producto de las condiciones a las que se exponen los sujetos de
prueba. Estas condiciones establecen que uno de los dos sujetos es expuesto a
en sequia, mientras el otro se mantiene en condiciones favorables, también se
establece que por practicidad del experimento solo se van a manipular la
humedad del suelo y que, para que los datos recopilados sean validos, un sujeto
no puede verse afectado por alguna enfermedad o plaga y solo puede ser
estresado o morir producto de la manipulacién del suministro de agua. Se
considera que un sujeto esta en sequia cuando ha pasado un tiempo mayor a
dos dias sin recibir agua.

La adquisicidn de los datos y puesta en funcionamiento como inicialmente se
pensd, contemplaba el uso del servidor ubicado en el laboratorio de
comunicaciones (K301). La adquisicion de ellos iria directamente a través del
protocolo Zigbee, interconectados a través de nodos DM 124 hasta el servidor.
Posteriormente, debido al cambio de la ubicacion de los sujetos de pruebas, se
pensoé en enviar la informacion desde casa hasta el servidor para la manipulacién
de la informacion; sin embargo, se encontro que, debido a motivos de seguridad,
para tener acceso remoto al servido se debia gestionar ante la universidad la
obtencion de una IP estatica, tomando en cuenta esta dificultad se opta por usar
un ordenador con el fin de procesar la informacion. También se pensoé en el uso
de mas sensores de humedad, aprovechando las conexiones analogas con
protocolo 4 a 20 mA que poseen tanto el UCM 316 como el MPC 134, pero fue
imposible conseguirlos.

El UCM 316 es el encargado de la recoleccion final de los datos, y su posterior
envio a la computadora mediante el uso de un servidor FTP en un archivo .CSV
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en intervalos de 10 minutos. El UCM 316 recolecta la informacién suministrada
por el sensor de luminosidad y por el MPC 134, que a su vez recolecta la
informacion del IAQM-THCO2 y de los sensores de humedad de suelo.

Si bien en los datos tomados aparecen unidades como los lumens y el % en el
caso de la humedad del suelo, no fue posible establecer unidades o formato
alguno en los datos que los sensores (Higrdmetro Arduino FC-28 (YL 36y YL 69)
y Sensor de luminosidad -fotorresistencia LDR GL55) enviaban al MPC 134 y al
UCM 316, debido a que a pesar de que estos funcionan de forma anéloga bajo
el estandar de 0 a 5V, son sensores pensados para trabajo en la plataforma
Arduino. Sin embargo, se optdé por su uso ya que, en los datos recopilados se
reflejan los cambios en las variables medidas por estos, ademas de la no
existencia de sensores de humedad y luminosidad disefiados para el MPC 134
y el UCM 316 en el inventario del laboratorio de electronica de la universidad y
la imposibilidad de adquirirlos. Las unidades inicialmente mencionadas no se
borraron, ya que para hacerlo desde donde se establecieron, habria requerido
reiniciar la toma de datos, y su presencia no afecta el desarrollo de las fases
siguientes. Por su parte, el sensor IAQM-THCO2 si trabaja con unidades
establecidas, siendo grados Celsius (°C) para la temperatura, partes por millén
(ppm) para la concentracion de CO:z en el aire, y como porcentaje para la
humedad en el aire (%).

La estructura de los datos obtenidos durante la adquisicion se puede observar
en la siguiente figura.

A E C D E F G H | J K L M N o P Q

1 |Time Temperatura co2 Humedad en aire Humedad ensuelo1 Humedad ensuelo2  Luminosidad EstadosPlanta_1 EstadosPlanta_2 N_hojas_ 1 N_hojas_2

2 |2020.01.010( 2599 Celcius 6315 ppm 704 % 50709 % 50710 % 16389 lumens 1 72 97
3 |2020.01.010( 2598 Celcius 6388 ppm 700 % 50709 % 50710 % 16390 lumens

4 2020.01.01 00 2598 Celcius 6517 ppm 698 % 50710 % 50710 % 16390 lumens
5 2020.01.01 0( 2591 Celcius 6493 ppm 694 % 50710 % 50710 % 16397 lumens
6 12020.01.01 0( 2590 Celcius 6315 ppm 693 % 50709 % 50710 % 16398 lumens
7 12020.01.01 0( 2589 Celcius 6388 ppm 689 % 50709 % 50710 % 16399 lumens
8 |2020.01.010C 2589 Celcius 6517 ppm 682 % 50710 % 50710 % 16399 lumens

Figura 42. Datos obtenidos a partir de los archivos
(fuente: Autor)
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Se puede observar la fecha de toma de datos en la columna Time; columnas con
las variables registradas (temperatura, CO2, humedad en el aire, humedad en el
suelo del sujeto 1y del sujeto 2, luminosidad, Numero de hojas del sujeto 1y del
sujeto 2), asi como columnas con sus respectivas unidades.

4.1.4. Creacion de algoritmos, limpieza y manipulacién con técnicas de
machine learning

Durante la limpieza y manipulacion con técnicas de machine learning, se toman los
datos ya recopilados de los sujetos de prueba, se crean los algoritmos y son aplicados
a esta informacion, con el fin de sacar datos que sean relevantes y concluyentes para
el cumplimiento de los objetivos planteados. Estos datos por lo general son las
relaciones existentes entre las variables que se deciden tomar y el estado. Para la
elaboracion de este trabajo se usé Jupyter Notebook 6.1.4 con las librerias
Pandas, Matplotlib, Scipy y Numpy, corriendo en un computador Asus X405U
bajo sistema operativo Windows 10, equipado con 4 GB de RAM, disco
magnético de 1 TB de capacidad, un procesador Intel Core i7 — 7500U. Las



librerias y el software anteriormente mencionados son de distribucion gratuita. El
trabajo en torno a los modelos de Machine Learning se estructuré en los
siguientes pasos.

4.1.4.1 Data Wrangling

El primer paso para el disefio de los modelos fue el manejo y la limpieza de los
datos. Basados en la tabla de la Figura 8, se procede a determinar qué columnas
van a ser las variables de entrada, cuél va a ser la variable de salida, qué
modificaciones se deben realizar y qué columnas o filas se pueden eliminar.

Como variables de entrada, inicialmente se toman las columnas de temperatura,
COz2 que corresponde al nivel de CO:2 presente en el aire, Humedad de aire,
Humedad en suelo 1 que corresponde a la humedad medida en el suelo donde
se encuentra plantado el sujeto 1, Humedad en suelo 2 que corresponde a la
humedad medida en el suelo donde se encuentra plantado el sujeto 2,
Luminosidad, N_hojas_1 que corresponde al numero de hojas del sujeto 1 al
momento de tomar la medida y N_hojas_2 que corresponde al nUmero de hojas
del sujeto 2 al momento de tomar la medida; como variable de salida se toman
las columnas EstadosPlanta_1 y EstadosPlanta_2 que corresponden a los
estados de los sujetos, donde 1 significa que el sujeto est4 en buen estado, 2
que el sujeto esta enfermando (presenta colores mas opacos, se esta
marchitando). Se optd por eliminar la columna Time, asi como aquellas donde
por defecto vienen las unidades de los datos medidos, teniendo en cuenta la
cantidad de datos registrados se opt6 por eliminar aquellas filas que presentaran
un dato vacio(pasando de tener 21312 registros en la tabla a 16133); también se
modificaron los encabezados de las columnas Humedad en aire, Humedad en
suelo 1, Humedad en suelo 2 por hum_aire, hum_gnd_1 y hum_gnd_2
respectivamente, debido a que estos presentan espacios y en algunos casos, al
requerir estas columnas pueden presentar errores.

Posteriormente se realiza una fase exploratoria de los datos, graficando las
variables medidas, como se puede ver a continuacion
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Figura 44. Gréfica de datos de CO2
obtenidos
(fuente: Autor)

Figura 43. Gréafica de datos de
temperatura obtenidos
(fuente: Autor)



Figura 45. Gréafica de datos de
humedad de aire obtenidos
(fuente: Autor)
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Figura 46. Grafica de datos de

humedad de suelo obtenidos
(fuente: Autor)
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Figura 47. Gréafica de datos de

luminosidad obtenidos
(fuente: Autor)

Figura 48. Grafica de datos de

Estados planta 1 obtenidos

(fuente: Autor)
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Figura 49. Gréfica de datos de
Estados planta 2 obtenidos
(fuente: Autor)
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Figura 50.Grafica de datos de
Numero de hojas planta 1 obtenidos
(fuente: Autor)
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Figura 51. Grafica de datos de
Numero de hojas planta 2 obtenidos
(fuente: Autor)



Ante la cantidad de datos y la resolucién de las gréficas, es dificil encontrar
comportamientos o tendencias en graficas como la de tiempo vs temperatura o
tiempo vs humedad de aire, se decide no tomar ninguna decision basada en
estas. Luego se procede a realizar una reorganizacion de la tabla de datos,
fusionando las columnas hum_gnd_1 y hum_gnd_2 en una nueva columna
llamada hum_gnd, y las columnas EstadosPlanta_1 y EstadosPlanta_2, dando
lugar a la columna EstadosPlanta. También se introduce una nueva columna
llamada sujeto, que se toma como variable de entrada y cuya funcion es
identificar cuéles datos de la tabla pertenecen al sujeto 1 y cuales al sujeto 2. La
tabla obtenida se puede observar a continuacion.

Temperatura C02 hum_aire hum_gnd Luminosidad EstadosPlanta MN_hojas sujeto

10364 25969 6272 03 50721.0 16377 2.0 43.0 2
10365 2576 GB388 a0 507149.0 16382 2.0 43.0 2
10366 2576 6489 696  A0721.0 16386 20 43.0 2
10367 2574 6agE2 o0 a07z20.0 16385 2.0 43.0 2
10368 25953 6204 697  50719.0 16391 3.0 0.0 2

Figura 52. Tabla de datos usada para la creacion del modelo
(fuente: Autor).

4.1.4.2 Modelado

En este paso se procede a la construccion de los distintos algoritmos. El
desarrollo de estos se llevd a cabo en las etapas mostradas en la siguiente figura.

Creacion del primer

arbol de decisién

Métricas de Poda del Cambio en variable Métricas de
P [ A * o Random Forest -
rendimiento arbol de salida rendimiento

Random Forest Meétricas de
datos balanceados rendimiento
Random Forest Meétricas de Random Forest
g imi . Meétricas de
datos balanceados rendimiento datos normalizados
rendimiento

y balanceados

Métricas de Arbol con datos Métricas de
P A Random Forest L
rendimiento normalizados rendimiento

Random Forest
datos normalizados
y balanceados

Meétricas de

rendimiento Arbol de Meétricas de

decisién rendimiento

[ ]- [ ]- » Arbol con datos Metricas de
normalizados rendimiento

. Primera etapa

{ ] { J . Segunda etapa
C} C} Q Tercera etapa
. Cuarta etapa

Figura 53. Etapas de desarrollo del algoritmo

(fuente: Autor).
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En la primera etapa se lleva a cabo primer acercamiento a los modelos de
machine learning, se construye el arbol de decision y se deja crecer sin ningin
limite, su desarrollo se puede observar en la siguiente figura.

Limpieza de datos Manejo de datos

Eliminado de os Eliminado de filas con
unidades 2 datos faltantes

Seleccion de

criterios

Figura 54. Proceso de desarrollo de arbol de decision sin podar
(fuente: Autor).

El &rbol sin podar tuvo una profundidad de veintidos niveles. Posteriormente se
procede a realizar la poda de acuerdo con la medida de precision, de la cual se
concluye que, para este caso se iba a podar en su cuarto nivel de profundidad;
teniendo un valor de 95,49% de precision y evitando la presencia de overfitting
al no tener tantos niveles de profundidad. El proceso de construccion del arbol
junto a la poda se puede ver en la siguiente figura.

Limpieza de datos Manejo de datos

Eliminado de
unidades

datos de test criterios

‘ 0 Pruehas con Seleccion de

Poda del arbol de decision

Figura 55. Proceso de desarrollo de arbol de decision con poda
(fuente: Autor).

Con el fin de comparar el desempefio del arbol de decisién, en la segunda etapa

de desarrollo del algoritmo, se implementa random forest. Su implementacion se
puede ver representado en la siguiente figura.
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; Limpieza de datos Manejo de datos

\. )

Eliminado de N Organizacion datos Eliminado de filas con . Histograma de
unidades Sujeto 1y Sujeto 2 datos faltantes datos

>

Identificacién

de variables
Construccién de random forest

Meétricas de . Prueba con Arbol
rendimiento datos de test seleccionado

Divisién en
datos

Figura 56. Proceso de desarrollo de random forest
(fuente: Autor).

A partir de este punto de desarrollo, se decide agregar mas métricas (recall y f1-
score) con el fin de obtener mejores datos a la hora de comparar los resultados
obtenidos en ambos modelos.

Una de las caracteristicas que tiene el dataset manejado, es que posee datos no
balanceados (existen mas muestras de la clase 1 que de la 2 y la 3), por lo que
se procede a aprovechar una opcién que viene por defecto en el cédigo fuente
del random forest, la cual permite ajustar los pesos de forma inversamente
proporcional a la frecuencia de cada clase en los datos[58], con el fin de ver si el
uso de un dataset mas balanceado, mejoraba las métricas del modelo. Su
implementacion se puede ver representado en la siguiente figura.

m Limpieza de datos Manejo de datos
\
N Eliminado de Organizacién datos Eliminado de filas con . Histograma de
unidades Sujeto 1 y Sujeto 2 datos faltantes datos

Identificacién

de variables

Construccién de random forest
( Y
MétrIC§s de B Prueba con . Ar!;ml . Datos Divisidn en
rendimiento datos de test seleccionado balanceados G

Figura 57. Proceso de desarrollo de random forest con datos balanceados
(fuente: Autor).

Otra caracteristica de este dataset es el manejo de distintas escalas de valores
en los datos de las variables, por lo cual se procede a realizar la normalizacién
de los datos y medir que impacto tiene esto en las métricas de los modelos. La
implementacion del algoritmo random forest con datos balanceados y
normalizados se puede ver representado en la siguiente figura.
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' Limpieza de datos Manejo de datos

™ 7 \
\ / \

Eliminado de Organizacion datos Eliminado de filas con Histograma de
unidades Sujeto 1y Sujeto 2 datos faltantes datos

\_ Y.

Identificacion
de variables

Divisién en
datos

Construccion de random forest

' ~
Métricas de Prueba con Arbol Datos No;mz;llzacmn
rendimiento datos de test seleccionado balanceados BeEEs

N J

N )

Figura 58. Proceso de desarrollo de random forest con datos balanceados y
normalizados
(fuente: Autor).

Se observa mediante la aplicacion de un test de rasgos de importancia, que la
variable mas relevante para el modelo es el NUmero de hojas, sin embargo,
variables como Temperatura, CO2, Humedad del aire o Luminosidad poseen una
importancia casi nula, por lo que, en la fase 3 de desarrollo se implementan los
mismos procedimientos realizados en la fase dos, pero sin tener en cuenta la
variable de entrada NUumero de Hojas, esto con el fin de medir el comportamiento
de los modelos respecto a las demas variables de entrada. Los resultados
obtenidos se pueden ver en la siguiente tabla.

En la fase cuatro se fusionaron los valores 2 y 3 de la variable de salida, ya que
estas presentan baja cantidad de muestras, si se comparan con la variable 1, lo
gue puede provocar problemas al modelo. Los modelos implementados son los
mismos que en las fases dos y tres.

4.1.4.3 Evaluacion
Para el proceso de evaluacion de los modelos, se tomaron en cuenta los valores

de la precision, recall, y el f-1 score, asi como los resultados del test de rasgos
de importancias.

Modelo 1
Temperatura 001 001 O ‘0.08 0.08 0.08 0.08 0.08‘0 0.02 001 O

‘0.09 0.08 0.09 0.09 0.09‘0 001 001 O
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0 001 O 0 0 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 | 001 0.02 0.01 0.01 o0.01
0.17 029 026 0.18 0.18 035 038 040 035 035|048 052 049 048 0.49
0 0.06 0.05 O 0 0.17 0.17 0.19 0.17 017 015 0.12 0.14 0.15 0.14
082 049 058 0.82 0.82
0 0.15 0.09 O 0 0.23 0.22 0.17 023 023|036 032 034 036 034
Tabla 1. Resultados del test de rasgos de importancia.
En la anterior tabla, en la fila llamada Modelo, cada niumero corresponde a un
modelo evaluado, donde el niumero 1 corresponde al Arbol de decision, el
namero 2 al Random Forest, el niumero 3 al Random Forest con datos
balanceados, el 4 al Arbol de decision con datos normalizados, y el 5 al Random
Forest con datos balanceados y normalizados.
Rendimiento de modelos en la fase 2
Precision  Recall f1- Precision Recall f1- Precision Recall f1-
score score score
0.95 0.86 0.90 0.89 0.96 0.92 0.98 0.74 0.84
0.46 0.72 0.56 0.50 0.28 0.36 0.38 0.92 0.54
1 1 1 0.84 0.99 0.91 1 1 1
Tabla 2. Métricas para modelos de la fase
Precision Recall f1-score Precision Recall fl-score
0.95 0.86 0.90 0.98 0.74 0.84
0.46 0.72 0.56 0.37 0.91 0.53
1 1 1 1 1 1

Tabla 3. Métricas para modelos con datos normalizados de la fase 2

Durante la fase 2, se observa que los modelos con mejor desempefio son el arbol
de decision y el arbol de decision con datos normalizado, siendo estos los que
tienen mejores valores de precision, recall y f1-score para todos los valores de
la variable de salida menos para la uno (siendo sus mejores resultados los
obtenidos en el random forest con datos balanceados y en el random forest con
datos balanceados y normalizados) , pero observando el test de rasgos de
importancia también se observa que estos modelos se basan Unicamente en dos
variables de entrada: humedad de suelo(hum_gnd) y nimero de hojas (N_hojas),
siendo esta Ultima la que mas importancia tiene para el modelo.

Rendimiento de modelos en la fase 3



Precisién Recall f1- Precision Recall f1- Precisién Recall

score score
0.90 0.89 0.90 0.89 0.91 0.90 0.97 0.84
0.36 0.40 0.40 0.33 0.32 0.33 0.37 0.60
0.02 0.01 0.01 0 0 0 0.02 0.06

Tabla 4. Métricas para modelos de la fase 3

Precision Recall fl-score Precision Recall fl-score
0.91 0.89 0.90 0.99 0.75 0.85
0.36 0.40 0.38 0.29 0.60 0.40
0.02 0.01 0.02 0.09 0.38 0.15

Tabla 5. Métricas para modelos con datos normalizados de la fase 3

Durante la fase 3 se observa que los modelos con mejores resultados en todos
los valores de la variable de salida es el random forest con datos balanceados y
en el random forest con datos balanceados y normalizados. Si bien sus métricas
con la variable de salida son similares, para las variables de salida dos y tres
empeoran considerablemente respecto a la fase 2. Se observa en los resultados
del test de rasgos de importancia, que los modelos en esta fase se basan en
mayor o menor medida en todas las variables, siendo la humedad del suelo
(hum_gnd) la que mas importancia tiene.

Rendimiento de modelos en |la fase 4

Precision Recall f1- Precision Recall f1- Precision Recall
score score
0.89 0.93 0.91 0.86 0.93 0.89 0.99 0.75
0.51 0.40 0.45 0.33 0.18 0.23 0.42 0.96

Tabla 6. Métricas para modelos de la fase 4

Precision Recall fl-score Precision Recall fl-score
0.89 0.93 0.91 0.99 0.75 0.86
0.51 0.40 0.45 0.42 0.96 0.59

Tabla 7. Métricas para modelos con datos normalizados de la fase 4

Durante la fase 4 se observa que los modelos con mejores resultados son el
random forest con datos balanceados y el random forest con datos balanceados
y normalizados, teniendo mejores métricas para todas las variables que los
modelos desarrollados en las anteriores fases. También se observa en el test de
rasgos de importancia, que al igual que en la fase 3, los modelos toman en
cuenta mas variables de entrada que en la fase 2, siendo la humedad del suelo
(hum_gnd) la que mas importancia tiene.

f1-
score
0.90
0.46
0.03

f1-
score
0.86
0.59



4.1.4.4 Analisis de resultados y seleccion del modelo

Precision Recall f1- Precision Recall f1- Precision Recall f1-
score score score
0.95 0.86 0.90 0.91 0.89 0.90 0.99 0.75 0.86
0.46 0.72 0.56 0.36 0.40 0.38 0.42 0.96 0.59
1 1 1 0.02 0.01 0.02 - -

Tabla 8. Comparacion de los mejores resultados obtenidos en cada fase

Al analizar los modelos que obtienen mejores resultados en cada fase, se
descarta la implementacion de los modelos de la fase 3 debido a que las métricas
obtenidas para los valores 2 y 3 de la variable de salida son peores que en las
demas fases, no siendo valores muy buenos (incluso presentando menores a 0.1
para el valor 3 de la variable de salida) mostrando que el desempefio de estos
modelos a la hora de predecir los valores 2 y 3 va a ser muy pobre.

Los modelos obtenidos tanto en la fase 2 como en la fase 4 presentan métricas
de rendimiento bastante similares, siendo, dentro de los modelos analizados,
buenas opciones a implementar. Sin embargo, se opto por el uso del modelo de
random forest con datos normalizados y balanceados debido a que presenta
unas métricas de rendimiento un poco mejores para todos los valores de la
variable de salida, también, porque en si el algoritmo de random forest es mas
resistente a posibles sesgos presentes en los datos, que un algoritmo de arbol
de decision (algoritmo que presenta mejores resultados en la fase 2) y al tener
el tratamiento de normalizacién de datos, disminuye el riesgo de que en algun
momento las distintas escalas de la informacién de entrada, pueda afectar el
desempeiio del modelo.

Una vez entrenado el modelo, los resultados para el valor 1 de la variable de
salida, de evaluar este con los datos de test fueron:

0.9972868217
0.8500165180
0.7406447899
Tabla 9. Resultados del modelo entrenado para el valor 1 con datos de test

Para el valor dos de la variable de salida, los datos de test fueron:

0.9893617021
0.5891402715
0.4194587629
Tabla 10. Resultados del modelo entrenado para el valor 2 con datos de test.



Adicionalmente el modelo predijo correctamente 2573 de 3370 posibles
correspondientes a al valor 1 de la variable de salida, y 651 de 667 posibles del
valor 2 de la variable de salida, graficados en la siguiente figura.

2.0 1 I 00000 R o S

18 A

16 4

144

124

10 1 I B eI S

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 59. Resultados predichos contra resutados reales
(fuente: Autor)

En la anterior figura, los resultados traslapados son donde los resultados
predichos por el modelo (grafica color azul) predijo correctamente los resultados
reales (color rojo).

4.1.5 Disefio del dashboard

En la visualizacion de resultados se realiza la presentacion de los datos
procesados por el algoritmo de machine learning. En primera instancia se pensoé
utilizar la plataforma Pentaho debido a la existencia de literatura y proyectos
previamente desarrollados con esta herramienta, pero al notar que la plataforma
Pentaho no posee motores de busqueda de informacibn de manera
automatizada, se llega a la conclusion de optar por el uso de otra plataforma,
para ello se seleccion6 la Power Bi de Microsoft. Esta plataforma contiene 2
modos de operacion uno desde la plataforma en la nube y otro desde el escritorio,
siendo este ultimo la herramienta base, pues en él es donde se elaboran algunos
filtrados, ajustes y de la informacion, para luego ser archivados en la nube como
informes, estos pueden ser visibles de manera remota sin dificultades. Un
aspecto clave por el cual se decide el uso de esta plataforma es debido a que
ofrece membrecias gratuitas de prueba a correos de tipo empresarial o
institucional, dando asi un margen de trabajo hasta de 60 dias con todas las
herramientas posibles, ademas de esto da la oportunidad de gestionar de
manera automatica la actualizacion de los datos de trabajo, permitiendo acceder
a informacion reciente de lo que ocurre, también se tiene la posibilidad de
generar alertas que pueden ser enviadas en forma de correo electronico.

4.1.5.1 Instalacion y configuracion de Power Bl



Se descarga del programa para ordenador directamente desde la pagina de
Power Bi —“https://powerbi.microsoft.com/es-es/desktop/”

oductos | Precios  Soluciones Partners Recursos Comunidad Inicisrsesion  Prugbelo gratis Comprar ahora

Power BI Desktop

Power Bl Pro

B Microsoft | PowerBI  mformacién geners

Power 8l Premium

Desca ientas y aplicaciones de

Power BI Mobile

Power Bl Embedded
Tanto si esta de formes muy completos e interactivos, descargue las
herramllentas qQUe  c.vidor de informes de Power B jase conectado a sus d.atos desde cualquier lugar y en
cualquier momer de sus datos empresariales sobre la marcha, con solo

tocar con los dedos y conéctese, dé forma, visualice y comparta conocimientos sobre sus datos
répidamente a través de Power BL

Figuraméxo. Descarga Powe Bi paso 1.
(fuente: Autor)

En la parte superior derecha se encuentra el apartado de productos, en ello se
despliega las opciones en la que seleccionaremos Power Bi desktop.

Pase de los datos al conocimiento y la accidon con
Power BI Desktop

Cree sofisticados informes interactivos con anélisis de objetos visuales, a su alcance y de forma gratuita.

Descargar gratis > Consulte las opciones de descarga e idiomas disponibles >

O B~ B Anasis Dax

Figura 61. Descarga Powe Bi paso 2. Zona de descargas Power Bi de manera
gratuita
(fuente: Autor)
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Power BI

Transform data into actionable insights with dashboards and 4 : / :
reports

LEARN MORE > | 25012
Bulgarian
jan
i

B page content to that language.

S e 5

Figura 62. Descarga Powe Bi paso 3
(fuente: Autor)

En este apartado se elige idiomay se acede a la plataforma de descarga a través
de Download

Choose the download you want
[ File Name size
Download Summary:
4: reineskiopsetup_xsa.exe 311.3 M8 KBMBGE
- 1. PBIDesktopSetup_x64.exe
|_| pempesktopsetup.exe 285.0 MB

Total Size: 311.3 MB

Figura 63. Descarga Powe Bi paso 4
(fuente: Autor)

Se elige la version de ordenador 64 o 32. Después de descargar el archivo
PBIDesktopSetup_x64seprocede a ejecutar como administrador

Lol

PEIDesktopSetup 64

Figura 64. Icono de instalacion
(Fuente: Autor)
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Después de instalar el servicio Power Bi Desktop, se puede abrir o se abrira de
manera automatica el programa de escritorio. A continuacién, una breve
descripcion dela entrada al programa

Sin titulo - Power BI Desktop

Archivo Inicig

Pedro Javier Leon Uribe

Power BI

- g — 1 NOVEDADES N
Desktop Eche unvita s nvedadesy mejoras
ud de Power Bl incluidas en la actualizacién de | 005 >
este mes.
E Wl Obtener datos FOROS uscar
5] 5 Origenes recientes Visite el fore de Power BI para realizar
preguntas o interactuar con otros usuarios
de la comunidad de Power BL
E;l pfft3.pbix
C: » Users » sam nefez » Desktop... BLOG DE POWER BI
pfft.pbix Manténgase al dia con las dltimas noticias,
= nefez » Desktop.. Introduccion a Power BI Desktop recursos y actualizaciones del equipo de
Power BL.
. pift2.pbix = - =
[¢ nefez » Desktop... huss - TUTORIALES
'
7Ol | O] [EEoE P
(7=} ¢ D — — sobre Power BI?
2 » Desktop...

Elaboracion de informes  Conceptos de vistade...  Carga de informes
+ Introduccidn a Power Bl Desktop

E;I Abrir otros informes + Descargar un gjemplo
« Ver nuestros videos de aprendizaje
+  Ver creaciones de otros usuarios

- Todo el aprendizaje guiado

Crear un informe para..
VER TODOS LOS ViDEOS

+ Mostrar esta pégina en el inicio

PAGINA 1 DE1 ACTUALIZACION DISPONIBLE (CLIC PARA DESCARGARLA)

Figura 65. Pantalla de inicio Power Bi version de escritorio
(fuente: Autor)

La pantalla principal de inicio muestra varios aspectos, en el cuadro demarcado
de rojo se encuentra: obtener datos este apartado es utilizado para tomar la
ubicacion madre del archivo a leer bien sea plataformas, servicios en linea o
simplemente archivos como CSV, XML entre otros. En la siguiente figura se
puede apreciar algunos formatos y plataformas que esta misma trae las
siguientes opciones muestra informes realizados y debajo de ellos mismos la
ubicacion exacta del archivo madre y finalmente la opcion de abrir informes que
no aparecen en el listado reciente.

Obtener datos

Todo
Todo [ =
Archivo E] Texto o CSV £
Base de datos B xuL
Power Platform E1 sson
Azure Carpeta

Servicios en linea

Otras

ie datos Informix de IBM (beta)

IBM Netezza

Base de datos MySQL

Base de datos PostgreSQL -

o

Figura 66. Obtencion y origen de los datos a utilizar
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(fuente: Autor)

Después de ubicar el archivo madre con los datos aparece un recuadro indicando
la conexion con la ruta donde se encuentra el archivo deseado

Conectando

Espere mientras establecemos una conexidn con inicioxls,

Cancelar

Figura 67. Recuadro de conexion
(fuente: Autor)

Posterior a ello aparece un recuadro en el cual se pueden ajustar los datos de
manera rapida y facil, como pueden ser las normalizaciones de los mismos,
filtraciones, e incluso ajustes de escritura.

o X

ini.csv
Crigen de archivo Delimitador Deteccion del tipo de datos

1252: Europeo occidental (Windows) ~ Punto y coma ~ | | Basado en las primeras 200 filas - D;

Fecha Hora Temperatura co2 il humedad aire 2 Humedad 51 3 Humedad 52 4 Luminosidad o
20200101 0:00:00 2589 6315 704 50709 50710 16389
20200101 0:10:00 2588 6388 700 50709 50710 163590
20200101 0:20:00 2588 6517 6598 50710 50710 163590
20200101 0:30:00 2581 5453 654 50710 50710 16397
20200101 0:40:00 2580 6315 6593 50709 50710 16398
20200101 0:50:00 2589 6388 689 50709 50710 16399
20200101 | 1:00:00 2589 6517 682 50710 50710 16399
20200101 1:10:00 2589 5453 681 50710 50710 16399
20200101 1:20:00 2584 6315 674 50710 50710 16404
20200101 1:30:00 2579 6388 671 50710 50710 16409 =
20200101 1:40:00 2576 6517 669 50711 50710 16412
20200101 1:50:00 2573 5453 662 50710 50710 16415
20200101 2:00:00 2568 6315 653 50710 50710 16420
20200101 | 2:10:00 2568 6388 651 50710 50710 18420
20200101 2:20:00 2568 6517 649 50710 50711 16420
20200101 2:30:00 2567 5453 639 50710 50711 16421
20200101 2:40:00 2566 6315 635 50710 50711 16422
20200101 2:50:00 2563 6388 634 50710 50711 16425
20200101 3:00:00 2561 6517 631 50711 50711 16427
20200101 3:10:00 2548 5453 629 50710 50711 16440 | =)

G Los datos de la vista previa se han truncado debido a limites de tamafio. -

Cargar | Transformar datos | Cancelar |

Figura 68. Ventana de ajuste de datos — operaciones basicas Excel
(fuente: Autor)
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Tan pronto se modifiquen los datos y estos sean cargados aparecera la ventana
de conexion directa con la ubicacion de la informacién de trabajo

Cargar

Creando conexién en el modelo.. ]

Figura 69. Ventana de conexion con el 'punto de origen.
(fuente: Autor)

Finalmente aparece la informacién donde anuncia la conexion correcta con el
punto de origen y anuncia algunos errores con respecto a escrituras.

(A
_a r'u': e

L. 1 de las consultas cargadas contienen errores, Ver errores

Se cargaron 10.656 filas. 3.020 errores.

Figura 70. Ventana de conexion puesta a punto con el origen del archivo.
(fuente: Autor)

En la pantalla principal de trabajo se encuentran variedad de herramientas y
elementos a disposicién para ser utilizados de manera articulada



[

it Modificador/ Enlazador 3 G uEk \

| de] Datos Herramienta T
s graficas | ¥ A ‘

4
5 Datos
Zona de
trabajo

Figura 71. Plataforma de trabajo
(fuente: Autor)

En la seccién mostrada en el numero 1 de la anterior figura, se encuentran los
sub médulos de modificacion de datos destinado para arreglos después de
cargados, cruces de datos y enlaces entre los mismos, en la seccion 2 las
pestafias de trabajo como insertar y modelado, que permiten jerarquizacion del
esquema, ediciones de texto y modificaciones rapida de datos, en el 3 se
muestra el panel de herramientas graficas se encuentran 36 formas de
representar y cruzar los datos, en la 4 se encuentra de manera organizada y por
columnas los datos ya transformados y listos para ser utilizados, en la zona 5 se
disefia el estilo del informe tan solo arrastrando las piezas del panel gréfico.

Archivo Inicio Insertar Modelado Ver Ayuda Formato Datos y detalles

+
R I
Nueva Nuevo objeto Ma:
pagina v
pagin: ~
(i} % Filtros ® >  Visualizaciones > Campos >
B s O Buscar EMEMEN Ooepudm
a2 2 o M B 2

Filtros de este objetovisual . M B Lt @ @ B ~® i@

co2 QBT AaE (m] 1

es ftodos E A E R

Py = =f OB @

Pagina 1 Pagina 2 +

Figura 72. Ejemplo de CO2 vs Hora
(fuente: Autor)
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Enlace, automatizacion y actualizacion de datos Power Bi

En la plataforma virtual Power Bi se encuentran varias herramientas que no estan
en la versién de escritorio, una de ellas es poder enlazar la base de datos y
actualizarle periddicamente (lapsos de 10 minutos), de tal forma que la
visualizacion remota este practicamente en tiempo real.

A continuacion, los pasos para generar el Gateway directamente a la base de
datos:

A b
<« ¢ @ D & m P powerbi.com groug boa i mSignug Q e - E L in@® =
Mi drea de trabajo }
@ Inide . .
Configuraciones
% Favoritos + w =ver~ W Filtros O Busar
@ Recientes 3
- rear
B Conjuntos de Todss Contenide  Conjuntos de datos y fiujos de datos
B apicacio
:-j Noenbre Tipe Propietario Actualizado Préuima actualizaicn Aprobacsn Confidencalidad
o Compartido conmig:
) m Dashboard_UPE Rafael Masicio Nava_. — - - . 4
O Mas informacion
u pift3 + - - -—
Q@ Areas de tbajo 3
n oif3
Mi drea de trabajo ~
. Panel /Dashboard

L Informe/ Graficas
Base de datos

Figura 73. Area de trabajo y herramienfas de la plataforma.
(fuente: Autor)

Se da click en el icono > Configuracién

<« e @ © @ nnpsy/app powerbicom/grou t/dashboardsiredi 1 Q e - @ i L n @ @

Mi drea de trabajo

@ Inici
#r Favort » 4w Buscar
T Recient ¥ >
°
+ Crear
B Conjuntos de dat
P Aglicaciones
O  Nomn Tipa Topiet Actuglizado  Prodmasctual lizacici, o
& Compartida conmig
Dashboard_UFS - - -
O heés informacion
. I - -
D Areas de trabajo >
a -~

Mi drea de trabajo v

Acceso a las
configuraciones del
programa

Figura 74. Accesos a las configuraciones y programacion de Power Bi web
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(fuente: Autor)

Se da click en Conjunto de datos

<« e} © @ hupsy/app.pewerbi.comygraups/me/settings/generaliredirectedfromSignug Q mw - B LIND® =

@ toicio [ cencra [
o , Ingreso a las
~ configuraciones
1Y) Recientes > .
programadas (conjunto de
+ e
datosl
B Conjuntos a las preguntas fue ha formulado sobre sus datos, También es pasible que Microsoft use sus

ArcGIS Maps for Powrer B1

Herramientas del
desarrollador

A1 Obtener datos

Figura 75. Ruta de majeo y configuraciones de los datos adjuntos al

panel/Dashboard
(fuente: Autor)

Se selecciona el informe de grafico, en la seccion de Conexion de puerta de
enlace se habilita la opcién Usar una puerta de enlace de datos, y se instala el
Gateway recomendado

e sascores ovees [ == Configuracion y ajuste de conexién
Con n de pfit3 con el informe
. Apartado de
- configuraciones del
I Gateway
. Switch del
O - T Gateway
Seleccion de B
informe grafico
Instalador
Parimetios ) " Gateway
Actualizacién programad recomendado
»Pres
*Preg ts espuests
»Aprol
magen del conjunto de dstos " Apartado de

temporizador para
actualizacion automatica

A Obwnar sae

Figura 76. Parametros y herramientas para actualizacion remota automatica.
(fuente: Autor)
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Nota : se recomienda utilizar el Gateway que otorga Microsoft debido a su facil
configuracion puesto que solo deberemos incluir la cuenta de trabajo asociada.

Una vez se empieza a instalar el Gateway, se debe introducir una direccion de
correo electronico para realizar la conexién, en este caso se usa el correo
institucional de la universidad, ya que estos proporcionan un tiempo de prueba
de la herramienta de 60 dias

q}On—premises data gateway (personal mode)

Ya casi estamos.

La instalaci6n se ha completado correctamente.

Direccién de correo electrénico para usar con esta puerta de enlace:

A continuacién, deberd iniciar sesion para registrar su puerta de enlace.

Iniciar sesion Cancelar

Figura 77. Credencial de acceso.
(fuente: Autor)

Una vez introducida la direccién de correo, la configuracion se hace de forma
automatica.

El siguiente paso es configurar la carpeta desde la cual se carga el archivo con
los datos, como se muestra en la siguiente figura.

@Onfpremises data gateway (personal mode)

Estado Conectores de datos personalizados -

Configuracién del Mas informacién
o Cargar los conectores de datos personalizados de |a carpeta:
Diagnésticos

ChUsersysam nefez\Documents\Power Bl Desktop\Custom Coi | ‘
Red

Mo se ha encontrade la carpeta.
Conectores

Cerrar

Figura 78. Puerta de enlace lista para usarse.
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(fuente: Autor)

Una vez configurado, la ventana principal debe verse como en la siguiente
figura.

e
werta de
qua el B ::-.-.: reay 20 gua e :l:-.-:::::: 1 n:l':;l":ll' 45
. i p Conexion
Informe graficocon bepwtarente | Wormacbnde woe E5tablecida con
el cual se ejecuta la

'S e e : @ la base de daros
conexion

Activacion de frecuencia de
actualizacion

R Agoegn ot ho

Figura 79. Configuracion de la puerta de enlace y frecuencia de actualizacion
automatica.
(fuente: Autor)

Nota: Se recomienda utilizar ordenadores o servidores que no se apaguen pues
al finalizar el equipo se pierde el enlace y deberéa volverse a reconfigurar incluso
su periodicidad de trabajo.

79



Visualizacién de datos

La visualizacion de los datos se hace mediante tres pestafias en la herramienta
de escritorio de Power BlI, la primera muestra informacion general del sistema,
como la gréfica de la Temperatura por Hora, el Promedio de la temperatura por
dia, el promedio de humedad por dia. Esta pestafia se muestra en la figura 80.

P o;:edio de Temperatura por dia

Universidad
ntificia
Bolivariana

0,00
B e S
Buscador Promedio de CO2

Fecha

20200101
20200102
20200108
SR 200 * 20200350 20200200 20200250 20200300 20200350 20200450+ 20200430 20200500
20200105
20200106
0:00:00
0:10:00

0:20:00

Planta 1 Planta 2 +

Figura 80 Informacién general de cada una de las variables visualizada por fecha
(fuente: Autor).

La segunda pestafia se encarga de mostrar la informacion correspondiente al
sujeto de pruebas 1 (temperatura, CO2, Humedad en el suelo) asi como si se
encuentra viva o enferma/muerta. La pestafia se observa en la figura 81.

Estado dela planta Estados Temperatura °C
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Pontiticia 1 = vivo
Bolivadhria 2=riesgo/ muerte I
(E/B)=sin estado
Buscador
Fecha 5 -
20200101 ) M i CO2 (PPM)
20200102 < ' L
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Entiy
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Variables Planta 1 Planta 2 B3

Figura 81. Informacién correspondiente al sujeto de pruebas 1
(fuente: Autor)
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La tercera pestafia se encarga de mostrar la informacion correspondiente al
sujeto de pruebas 2 (temperatura, CO2, Humedad en el suelo) asi como si se
encuentra viva o enferma/muerta. La pestafia se observa en la figura 82.
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Figura 82. Informacion correspondiente al sujeto de pruebas 2
(fuente: Autor)
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CAPITULO 5

RESULTADOS

Los resultados obtenidos en la seccion 4.1.4.4. Evaluacidn, se ratifican mediante
el uso de los diagramas de cajas mostrados a continuacion. En los cuales se
muestra el comportamiento de la métrica fl-score con distintos datasets
pequefios. Todo esto es posible gracias a la aplicacion de crossvalidation con el
dataset de entrenamiento.

En las figuras 31, 32 y 33, el primer diagrama de cajas corresponde al modelo
de arbol de decision, el segundo corresponde al random forest, el tercero
corresponde al random forest con datos balanceados, el cuarto al arbol de
decision con datos normalizados y el quinto al random forest con datos
normalizados y balanceados.

5
Figura 83. Diagramas de cajas correspondiente a los modelos desarrollados en
la fase 2 del desarrollo del modelo
(fuente: Autor)
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El comportamiento de los modelos, de acuerdo al f1-score, en la fase 2 es bueno,
ya que en el modelo que presenta peor rendimiento, el 50% central de los valores
se encuentran entre 0.65 y 0.85, con una mediana ligeramente superior a 0.7; y
en el modelo con mejor rendimiento, estos se encuentran entre valores muy
cercanos a 0.7 y valores muy cercanos a 1, con una mediana ligeramente inferior
a 0.95.

0.30 035 0.40 045 050 055 0.60 0.65 030 035 040 045 050 055

3 4

Figura 84. Diagramas de cajas correspondiente a los modelos desarrollados en
la fase 3 del desarrollo del modelo
(fuente:Autor)

En los diagramas de cajas de los modelos de la fase 3 se ratifica que son los que
presentan peor comportamiento, debido a que ninguno tiene el 50% de datos
centrales en un rango que sea superior a 0.5, y con una mediana mas cercana
de 0.4 que de 0.5. Ademas, cuatro de los cinco modelos presentan valores
extremos en los diagramas (valores que son o muy altos o0 muy bajos respecto a
los demas).

El efecto negativo que tuvo el eliminar la variable con mayor peso para la

prediccion de los modelos es visible, sobre todo si se comparan con los
diagramas de cajas de los modelos de las fases 2 y 4.
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Figura 85.Diagramas de cajas correspondiente a los modelos desarrollados en
la fase 4 del desarrollo del modelo
(fuente: Autor)

En los diagramas de los modelos correspondientes a la fase 4 se observa que
estos tienen al 50% de sus datos centrales en un rango mas amplio que el mismo
modelo, pero implementado en las fases anteriores, pero sus valores y su media
estdn mas cerca de 1, lo que hace que sea mas probable la obtencién de un
valor de f1-score mas alto si se utiliza el mismo modelo, pero con las condiciones
de esta fase.Teniendo en cuenta lo previamente mencionado, y analizando
Unicamente los modelos de esta fase, se observa que los modelos con mejor
desempefio son los modelos correspondientes a los diagramas 3 y 5
correspondientes a los random forest con datos balanceados y random forest
con datos balanceados y normalizados, respectivamente, por lo que se puede
decir que la eleccion del random forest con datos balanceados y normalizados
como modelo a implementar fue acertada.
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CAPITULO 6
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 Conclusiones

Se pudo llevar a cabo de forma satisfactoria el disefio e implementacién de un
prototipo de monitoreo de cultivos de hierbabuena usando una red de sensores,
y mineria de datos.

Se logro la puesta en funcionamiento de la infraestructura fisica destinada para
el proyecto, logrando hacer transferencia de datos desde los PLCs hasta una
computadora, via servidor FTP

Se realizé el monitoreo de las variables de propuestas en los objetivos
especificos (COz, temperatura y humedad relativa del aire y la humedad del
suelo en el cultivo de hierbabuena) y se adicionaron otras como el nimero de
hojas de cada sujeto y el sujeto al que pertenece cada variable.

Se disefié e implementé un modelo de Machine Learning cuyo rendimiento se
consideré6 como satisfactorio de acuerdo a las métricas de rendimiento
empleadas, por parte del equipo que lo desarroll6.

Se comprobd la viabilidad en la aplicacion modelos de Machine Learning para el
monitoreo del estado de cultivos.

Se logré la implementacion y el enlace de forma satisfactoria, de una HMI para
la visualizacion de los datos previamente obtenidos.

6.2 Recomendaciones

Se recomienda para futuros proyectos, el uso de especies de plantas mas
resistentes, o realizar el experimento en un ambiente mucho méas controlado,
como puede ser un invernadero.

Se recomienda el uso de datasets balanceados o con un menor desbalance.

Se recomienda experimentar con otros algoritmos de Machine Learning.
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