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Resumen

En este documento se encuentran los procedimientos experimentales, los resultados y las con-
clusiones de un proyecto de sistemas multiagentes aplicado a la estimacion, gestion y la toma
de decisiones para riego de cultivos en los distritos presentes en Boyaca. Para la construccion
de este proyecto se plantearon los objetivos de Modelar un agente para el reservorio, obtener
un modelo para los cultivos, simular el rendimiento de cultivos con un software especializado,
construir un agente de estimacion de requerimiento h drico, y , nalmente, implementar un
algoritmo de negociacion basado en agentes para el manejo del riego. Para cumplir estos
objetivos se planteo crear agentes con variadas tecnicas de inteligencia arti cial como con-
volutional neural networks y random forests para realizar las labores de: estimar la cantidad
de agua en el embalse La Copa del cual se saca el recurso para las ncas aledanas, estimar
el requerimiento h drico de acuerdo a las condiciones ambientales y del cultivo, calcular la
validez de renegociacion y ejecutarla usando un algoritmo de consenso y, por ultimo, simular
el comportamiento del cultivo con las condiciones de suelo y riego estimados para evidenciar
el efecto de las decisiones del sistema en las ncas.

Palabras clave: Control, Evapotranspiracion, Inteligencia Arti cial, Riego, Sistemas
multiagentes, Sensado Remoto

Abstract

Intelligent negotiation method for irrigation under low water quan-
tity conditions

Shown in this document are the experimental procedures, the results and conclusions of a
project using multiagent systems for estimation, management and decision making for irri-
gation in crops in the districts of Boyaca. For the development of this project the following
objectives were created and satis ed: Modeling of a reservoir management agent, obtain-
ment of crop models, Simulation of crops using specialized software, making of an irrigation
estimation agent, and, nally, implementation of an agent based negotiation algorithm for
irrigation management. Agents with various techniques of arti cial intelligence were designed
to complete these objectives doing the following tasks: estimate the quantity of water in La
Copa Reservoir from which the water resource is obtained, estimate the water requirement
according to the enviromental and crop conditions, estimate the validity of negotiation and
execute it and, nally, simulate the crop behaviour with the soil conditions and the calcula-
ted irrigation pro le to show and analize the e ect of the system decisions in the crops.

Keywords: Arti cial Intelligence, Control,Evapotranspiration, Irrigation, Multiagent
Systems, Remote sensing
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1 Introduccon

1.1. Planteamiento del problema y Justi cacon de la
investigacon

La agricultura de precisbn es una industria en crecimiento que cada vez toma mayor impor-
tancia alrededor del mundo. Este aumento se ha provocado por la mayor necesidad de los
paises en poder tener la capacidad alimenticia para la autosustentabilidad [7][9], as como la
posibilidad de poder manejar las zonas agrcolas de forma tal que se obtenga la mayor canti-
dad de productos con un nivel de calidad deseado. Esto sumado a las demandas crecientes de
agua por parte de diversos sectores productivos ha comenzado a requerir queestos manejen
dicho recurso de manera cada vez masoptima[50].

Uno de los factores que in uyen altamente en el cultivo es el riego. Actualmente en Colom-
bia se realiza control de riego en las ncas por temporizacon, es decir lazo abierto. Cada
nca tiene 2 horas disponibles al da para obtener el preciado Iquido desde la red y queda

a decison del agricultor determinar la cantidad de agua que necesita. Esta situacon puede
conllevar a un problema cuando los recursos hdricos son limitados y las diferentes ncas
requieren cantidad de agua que pueden llegar a ser insustentables si se busca suplir la necesi-
dad de todos los cultivos, algunas de estas siguiendo el orden en el que se reparte el agua en
la zona pueden quedar sin recibir la cantidad mnima para los cultivos lo que puede conllevar

a una baja calidad del producto o incluso a desperdicio total del cultivo[29][53].

En el manejo de riego individualizado se pueden plantear peticiones de agua totales que
excedan la cantidad disponible en el territorio, razn por la cual se evidencia la necesidad de
desarrollar sistemas que sean capaces de compartir informacon y de acuerdo a ello modi car
dichas peticiones o realizar ajustes que mantengan unas condiciones viables para los cultivos
gue se manejan.

Con la necesidad del sistema planteado surgen unas cuestiones que dirigen el desarrollo del
proyecto:

= >(mo evaluar cuando no se dispone de la cantidad de agua requerida para el riego de
todos los lotes?
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= >Qe nmetodos podra usar el sistema para la decison?
= >Que efecto puede tener la cantidad de lotes en el desempeno del sistema?

= >QLe tipos de cultivo poda manejar el sistema?

En aras de constestar estas preguntas se propone hacer un modelamiento de los lotes como
agentes inteligentes los cuales tienen la capacidad de determinar la cantidad de agua que
necesitan, luego de eso se comprueba si la cantidad requerida por todos los lotes se puede
suplir, en caso que haya escasez de agua y esta condicon no se cumpla los lotes como agen-
tes inteligentes deben estar en capacidad de realizar un proceso de negociacon para decidir
gle cultivos se pueden someter a condiciones mas bajas a las requeridas para mitigar perdi-
das. El proyecto est de nido como un desarrollo en software, los cultivos sean simulados

a partir de modelos encontrados en la literatura o construidos por medio de experimentacon.

1.2. Objetivos.

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un netodo basado en agentes que administre las cantidades de agua para los
lotes cuando no se dispone de la requerida inicialmente.

1.2.2. Objetivos Espec cos

= Modelar el agente reservorio el cual se encarga de monitorear la cantidad de agua
disponible.

Obtener un modelo de cultivo para pruebas.

Simular el comportamiento y requerimiento hidrco de cultivos con un software espe-
cializado

Implementar en simulacon un control de riego para un solo agente

Implementar un algoritmo de negociacon basado en agentes para el manejo de cultivos

1.3. Alcance

El proyecto contempla un netodo de negociacon desarrollado en software con modelamien-
to basado en agentes. El aporte del proyecto solo est en elambito tecnobgico en el sector
agroindustrial en Colombia. Los modelos que se usaian, sin embargo empezaan desde los
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mas generales hacia los mas espec cos. Las simulaciones y metodos implementados estaan
restringidos a los cultivos modelados y su cantidad. Se busca implementar un algoritmo
de agrupamiento que pueda hacer escalable la solucon obtenida. Para el modelamiento se
manejaa el netodo de Modelamiento Basado en Agentes (ABM, Agent Based Modeling,
en ingks) para poder implementar comportamientos individuales y sociales as, como las
funciones para percibir, razonar y actuar en el entorno.

Del proyecto se espera nalmente que su implementacon genere una solucon nas efectiva al
nmetodo de decisbn actual, se espera evidenciar un aumento en la cantidad de productos de
buena calidad, una mejora en el tiempo de decison y un ahorro de agua usando condiciones
de restriccon nmas altas a la cantidad disponible.

1.4. Metodologa

Usando como gua los lineamientos encontrados en [26], la metodologa de investigacon es
cuantitativa con un enfoque deductivo. Se parte de una teora, en este caso sistemas mul-
tiagentes con dos posibles vertientes el ABM y los sistemas de control por consenso y se
determina un alcance exploratorio donde se quiere indagar un tema desde perspectivas no-
vedosas, realizar una investigacon en un contexto particular, investigar nuevos problemas e
identi car conceptos promisorios de solucon.

El netodo de trabajo es por asignacon de tareas, en donde se describen las actividades y
resultados que deben producirse durante el desarrollo del proyecto. Se de nen cuatro niveles
bgicos del 1 al 4 para cada fase de desarrollo: El nivel 1 est orientado al objetivo del proyecto

y a los conceptos de operacon del sistema, en donde se establece los conceptos para realizar
cada uno de los objetivos propuestos. El nivel 2 se dedica a las caractersticas funcionales del
sistema propuesto, de niendo requerimientos y arquitectura de los agentes a implementar.

El nivel 3 de ne los componentes detallados del diseno de hardware y software (Diserno
Detallado). El nivel 4 es la fase de implementacon, en la que se prueban los algoritmos de
negociacon entre los agentes inteligentes.

1.4.1. Variables identi cadas
A continuacon se enlistan una serie de variables identi cadas importantes para la investi-

gacon:

= Caractersticas de cultivo: Importantes para el agente de prescripcon de riego. Con
esto el sistema estimaa inicialmente el riego para el cultivo.
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» Cantidad de agua disponible para irrigacon propuesta por el agente reser-
vorio: Esta informacon sirve para la comprobacon de validez de las prescripciones,
en caso de no alcanzar la cantidad estimada, el sistema solicita la renegociacon.

» Caractersticas de resiliencia de los cultivos: Estos datos sirven para tener una
ponderacon de la resistencia de un cultivo al someterlo a estes, es decir, si la perdida
de agua producto de la escasez es crtica para su desarrollo en la etapa en que se
encuentra.

= Caractersticas del Suelo: Se usan para un netodo de prescripcon de riego.

1.4.2. Seleccon de la muestra

La muestra para investigacon consta de tres partes principalmente: Los datos de cultivos
proporcionados por la FAO[2], las imagenes satelitales del embalse La Copa [17] y un conjunto
de datos (dataset en inges) del embalse proporcionado por UOCHICAMOCHA [54]. Los
datos de cultivo de la FAO se usan para realizar las prescripciones de riego a partir de los
valores de evapotranspiracon de cultivo; con esta informacon se realiza uso de un software
llamado AquaCrop para realizar la modelacon y las simulaciones de dichos cultivos para
comprobar el comportamiento del sistema. Para estimar la cantidad de agua disponible
para irrigacon se propone un agente que determine esta cantidad por medio de visbn de
maquina y modelaciones matematicas de los cuerpos de agua hallados en la literatura [43]
y, espec camente para el embalse La Copa en [6][53] usando como entrada las inagenes
satelitales y los datos del embalse registrados la fecha de captura de la imagen como salida.

1.4.3. Recoleccon de los datos

Los datos se recolectan principalmente mediante descarga de inagenes, revison de la litera-
tura y simulaciones de los cultivos con el software de Aquacrop y los agentes de prescripcon,
las prescripciones se veri can y validan con el software.

1.4.4. Analisis y Reporte de resultados

Para el aralisis de datos y los resultados se consideraa comparar el metodo implementado
con respecto al netodo de decison actual para evidenciar los puntos de mejora obtenidos
con el sistema y gle trabajo futuro puede resultar para nuevos nodos de investigacon.



2 Revison de literatura y A anzamiento
de conceptos

En este captulo se registra el proceso de recoleccon de libros, artculos y documentos rela-
cionados con los temas tratados en los demas captulos de este reporte.

= Ampliar la base biblioga ca actual veri cando las fuentes primarias de los artculos
recopilados.

= Recon gurar las unidades tenaticas para buscar relaciones entre los temas investigados

= Seleccionar los netodos base para desarrollar las actividades futuras.

2.1. Construccon Biblioga ca inicial

La revison de literatura fue realizada aplicando el metodo de Systematic Literature Review
(SLR) propuesto por Kitchenham [31]. Lo que se busca con esta revisbn sisteraticas es
identi car de la recoleccon de artculos y libros, clwales sean de utilidad para el desarrollo
del proyecto.

Para esto se estructuran las preguntas de investigacon acorde a una primera aproximacon
de los conceptos revisados.

2.1.1. Preguntas de investigacon biblioga ca
Se plantean las siguientes cuestiones para la husqueda biblioga ca.
= PI1: >Que netodos existen para la estimacon de volumen de un cuerpo de agua?
= PI2: >Que arquitecturas de agentes existen?
= PI3: >Que trabajos de estimacbn de riego involucran inteligencia arti cial?
= Pl4: >Que trabajos de estimacon de riego involucran sistemas multiagentes?
Luego se plantean las preguntas para la construccon del scope.
= >Cuales son los autores nas importantes?

= >QLe limitaciones hay presentes en los trabajos estudiados?
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2.1.2. Proceso de lusqueda
Se realizaron las lusquedas de artculos en las siguientes bases de datos biblioga cos.
= |[EEE Xplore
= MDPI
» ELSEVIER
= Springer
Se realizan brmulas de lusqueda del primer acercamiento y las brmulas nales de lusqueda.
= Primer acercamiento: (lake AND segmentation AND arti cial intelligence)

= Ecuacon nal: (water body AND (estimation OR monitoring) AND machine learning
NOT (river or coast))

= Primer acercamiento: (Multiagent Systems OR Distributed control OR Arti cial Inte-
lligence)AND Irrigation

= Ecuacon nal: (Multiagent Systems OR Distributed control)AND Irrigation NOT (Ga-
me Theory)

Las fuentes seleccionadas por tema se presentan en la tablh

Fuente Organizacon Publicacon

2006 2nd International Conference on Information & Communication Technologies |IEEE conference paper
2017 IEEE 86th Vehicular Technology Conference (VTC-Fall) iEEE conference paper
Proceedings 13th IEEE International Conference on Tools with Arti cial Intelligence. ICTAI 2001 |EEE conference paper
Conductual, International Journal of Interbehaviorism and Behavior Analysis Sociedad para el Avance del Estudio Cient co del Comportamiento  journal paper
2017 5th International Conference on Information and Communication Technology (IColC7) |IEEE conference paper
2008 IEEE International Conference on Networking, Sensing and Control IEEE conference paper
IET Control Theory and Applications Wiley and The Institution of Engineering and Technology journal paper
IEEE Access IEEE journal paper

SIAM JOURNAL ON CONTROL AND OPTIMIZATION SIAM journal paper
Communications and Control Engineering book series (CCE) Springer book chapter
IMA Journal of Mathematical Control and Information Institute of Mathematics and its Applications journal paper

IEEE TRANSACTIONS ON CYBERNETICS IEEE Journal paper

2015 IEEE 2nd Colombian Conference on Automatic Control (CCAC) IEEE conference paper
Procedia Environmental Sciences 19 ELSEVIER Journal paper
fact sheet 4707 colorado state university extension fact sheet
Propuesta de tesis de doctorado Universidad Nacional de Colombia propuesta tesis
Remote Sensing MDPI journal paper

Tabla 2-1 : Fuentes seleccionadas

2.1.3. Seleccon de artculos

Las lusquedas realizadas con las brmulas arrojaban un total de 94 artculos por lo que se
debieron usar criterios de seleccon para el Itrado, los criterios de seleccionados fueron.

= Deben ser netodos relacionados con las ecnicas de inteligencia arti cial o control
distribuido.
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» Debe presentarse la informacon del cultivo y/o del suelo en caso de estar relacionados
con prescripcon de riego.

» En caso de presentar sistemas multiagentes la arquitectura de estar debidamente pre-
sentada.

Tamben se tienen los criterios de descarte de artculos:

» Estudios repetidos o poco detallados.
= El abstract no presenta el objetivo del estudio.

= Validez de las fuentes usadas para la investigacon.

Se contaba con un total inicial de 94 artculos producto de la husqueda. Con los criterios de
Itrado y descarte se obtienen 15 artculos en total. Estos se muestran en la tabfa?2.

Autor Aro Tipo de publicacon referencia
Gasmelseid 2006 conference paper [22]
Inguere et al. 2017 conference paper [28]
Le Bars et al. 2001 conference paper [33]
Belaqziz et al. 2016 journal paper [32]
Cruz et al. 2017 conference paper [12]
Capraro et al. 2008 conference paper [10]
Feng et al. 2017 journal paper [19]
Ren et al. 2018 journal paper [45]
Alvergue et al. 2015 journal paper [4]
Ren et al. 2007 book chapter [46]
Liu et al. 2014 journal paper [34]
Meng et al. 2016 journal paper [36]
De la Cruz et al. 2015 conference paper [13]
Belagziz et al. 2013 journal paper [7]
Andales et al. 2015 fact sheet [5]
Jimenez et al. 2018 propuesta tesis [29]
Pipitone et al. 2018 journal paper [43]

Tabla 2-2 : Publicaciones seleccionadas

2.1.4. Datos recopilados

Los datos mencionados a continuacon fueron extrados con el n de responder las preguntas
de investigaconPI1, P12 y PI3:
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Objetivo de la investigacon
Metodos de experimentacon empleados en el desarrollo del estudio.
Tecnicas usadas en el desarrollo del estudio.

Nombre de autor.

2.1.5. Evaluacon de Calidad o QA

Se realiza un procedimiento de evaluacon de calidad con los artculos ltrados, para ello se
realizan las siguientes preguntas de evaluacon:

QAL: >El objetivo de estudio se presenta de manera explicita?

QA2: >El metodo y la ecnica empleados se presentan de manera explicita?
QA3: >El netodo y la ecnica son reproducibles?

QA4: >Se comparan los resultados con otros metodos y ecnicas propuestos?

QAD5: >Los resultados obtenidos son debidamente analizados?

Para cada pregunta que compone la evaluacon de calidad existen cuatro posibles respuestas,
a cada respuesta se le asocia una puntuacon de la siguiente manera: En el caso de que no
apligue se marcama corNA =0. S(si) =1, P(parcialmente) =0;5 y N(no) = 0.

Las preguntas se cali can entonces de la siguiente manera:

QAL: S el objetivo del estudio es presentado puntualmente, P es expuesto parcialmente
y N el propsito del estudio no es mencionado o es confuso .

QA2: S el netodo y la ecnica empleados en el desarrollo del estudio son presentados
explcitamente, P son expuestos parcialmente y N no son mencionados.

QAS: S el netodo y la ecnica empleados para conseguir el objetivo son reproducibles,
P el metodo o la ecnica es reproducible y N tanto el metodo como la £cnica no son
reproducibles.

QA4: S los resultados son comparados en su totalidad con resultados obtenidos con
otros metodos y ecnicas propuestas por otros autores, P los resultados son comparados
pero no en su totalidad y N simplemente que no se realio el ejercicio de la comparacon
de resultados.

QA5: S se presentan las ventajas y las limitaciones del enfoque desarrollado, P solo se
presentan las ventajas sin limitaciones, N no se presentan las ventajas ni las limitaciones
del enfoque desarrollado.
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Autor QA1 QA2 QA3 QA4 QA5 Total
Gasmelseid 5 0 5 3
Inguere et al.
Le Bars et al.
Belaqgziz et al.
Cruz et al.
Capraro et al.
Feng et al.

Ren et al.
Alvergue et al.
Ren et al.

Liu et al.

Meng et al.

De la Cruz et al.
Belagziz et al.
Andales et al.
Jimenez et al.
Pipitone et al.
Promedio

(3]
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Tabla 2-3 : Scoring de QA de los artculos revisados

En la tabla 2-3 se presentan las valoraciones de los recursos Itrados en comparacon a las
cuestiones de calidad planteadas.

En un primer conjunto de trabajos consultados se evidencian labores relacionadas con el
modelamiento de sistemas de negociacon usando ABM y el uso de herramientas de pro-
gramacon y simulacon deestas. En el trabajo realizado por Gasmelseid [22] se presenta la
aplicabilidad de un sistema multiagente para el soporte de decisbn para manejo de recursos
naturales en el distrito de Gezira; el netodo propuesto en dicho trabajo se enfoca en la de-
legacon de tareas y facilidad en el acceso y uso de la informacon para poder establecer una
estructura de negociacon lo cual permite la migracon a sistemas de administracon descen-
tralizados. Con dicho netodo se busca que una mejora en la interaccon entre las ncasy la
administracon del distrito de riego facilitando la resolucon de con ictos que pueda haber

en temporadas de sequa. En el trabajo realizado por Inguere [28] en el que se proponen una
serie de algoritmos con sistemas multiagentes los cuales realizan negociaciones para el mane-
jo de recursos de hardware permitiendo una mejor distribucon de las actividades entre las
unidades de hardware disponibles usando un protocolo D-bus y aplicando los estindares de
FIPA-ACL. En [33] Le Bars proponen un sistema de administracon de agua con un enfoque
multi-agente usando teora de juegos en el cual los agentes tienen diferentes actitudes y la
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posibilidad de cambiar su comportamiento, estas caractersticas surgen de la necesidad de
modelar sistemas de toma de decison con comportamientos no racionales involucrados en
la red de negociacon. En [32] y [7] los investiguadores plantean un entorno de simulacbn
de un sistema multi-agente usando la plataforma JADE con la cual sirve para ABM usando
el lenguaje de programacon de Java buscando con el aralisis de dicha simulacon poder
sugerir nuevas maneras de maximizar los recursos de agua mientras se trata de mejorar la
produccon en las etapas nales de cultivo.

A continuacon se menciona otras investigaciones las cuales abarcan principalmente el uso
del algoritmo de consenso y estrategias de control de sistemas multiagentes heterogeneos. El
estudio de Feng [19] presenta un problema de consenso con sistemas heterogeneos compues-
to con agentes distretos de primer y segundo orden, para obtener una solucon de consenso
aplican enicas de transformacon de modelos, teora de matrices y grafos. Ren [45] propone
una solucon al problema de consenso de sistemas multiagentes esto@sticos no lineales de
segundo orden, en lo cual prueban que error de consenso puede converger con un enfoque de
control que usa una tcnica llamada backstepping. En el trabajo de Alvergue [4] y Liu [34]

se estudian estrategias de control de retroalimentacon para un sistema multiagente hetero-
geneo, garantizando la robustez y optimalidad local rechazando las perturbacones presentes
en algunos de los agentes. En la labor realizada por Meng [36] proponen una estrategia de
control en el que los estados de los agentes permanecen dentro de unos limites de nidos
por el usuario, sin embargo el sistema est en capacidad de llegar a consenso a pesar de
las limitaciones previamente de nidas, mostrando tambéen su funcionamiento es totalmente
descentralizado ya que cada agente solo le comparte su informacon a sus vecinos. De la
Cruz [14] muestra una implementacon de un sistema de riego por goteo usando un control
distribuido, en este netodo el cultivo est separado en zonas y se evidencia como cada zona
obtiene el valor deseado.

Se identi caron, adicionalmente, investigaciones sobre el uso de inteligencia arti cial para

la prescripcon de riego en los cultivos. En [12] se usa la cnica de red neuronal para opti-
mizar el uso del agua en una granja inteligente implementando as un sistema experto, en
dicho trabajo se usa el toolbox de redes neuronales de matlab para su construccon. Otra
aplicacon con redes neuronales para el control de sistemas de riego se presenta en [10], se
desarrolla un controlador con red neuronal que regula el nivel de humedad en el suelo usando
una \alvula en con guracon de on-o, en el enfoque utilizado la red neuronal identi ca el
comportamiento no lineal de los niveles de humedad en la raz, lo cual sirve como un modelo
de prediccon para determinar el tiempo de irrigacon necesario para llevar el nivel actual de
humedad al deseado por el usuario, otorgandole, adicionalmente, la capacidad de reentre-
namiento para que pueda adaptarse a las nuevas condiciones del suelo y necesidades de agua.
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2.2. Marco Tedrico

Para el trabajo de tesis se identi caron las siguientes ramas de investigacon: Riego, Inteligen-
cia Arti cial y Sistemas multiagentes; a continuacon se presentan los conceptos considerados
de importancia para el desarrollo del proyecto.

2.2.1. Riego

El riego es el proceso de aplicacon deliberada de agua a la tierra o el suelo normalmente
para mantener el crecimiento de los cultivos agrcolas en periodos de insu ciente humedad
y lluvia. El riego se ejecuta dependiendo de la cantidad de agua requerida por el cultivo
y la cantidad de agua ya disponible en diferentes fuentes del entorno (humedad del suelo,
acuferos, lluvias). El correcto desarrollo de las plantas se ve perjudicada tanto por la falta
como el exceso de agua. En el primer caso la planta se ve sometida a estes y no alcanzara
su nivel de crecimiento ideal, en el segundo se puede reducir la respiracon de la planta y el
correcto crecimiento de las races [2].

Terminos de riego utilizados

» Estes hdrico:  Sucede cuando el recurso hdrico requerido de la planta es mayor a
la cantidad de agua disponible en el suelo[29][58].

= Punto de marchitez permanente o PMP: Es el punto de humedad mnimo para
la absorcon de agua por la planta, si el suelo tiene una humedad por debajo de este
nivel, la planta no puede recuperarse de nitivamente de la perdida de agua [29][24].

» Capacidad de campo o CC: Es la cantidad de agua que el suelo retiene luego de
una saturacon y drenado libre que suele suceder luego del segundo o tercer da luego
de llover o de la aplicacon de riego [29][24].

= Agua total disponible o ATD: Es la cantidad de agua almacenada en el suelo que
puede usar la planta. Esta cifra es la diferencia entre el CC y el PMP en representacon
decimal multiplicada por la zona de raz la cual normalmente se encuentra a 10cm para
cultivos hortcolas, otra clase de cultivos como por ejemplo el maz tienen profundidades
de raz mayores a 60cm por lo que este valor debe consultase desde tabla [2].

CC PMP
ATD[mm] = ERET 100mm (2-1)
= Nivel de agotamiento permisible NAP: Aunque las plantas pueden extraer agua

del suelo hasta un nivel de humedad que corresponde conel PMP, existe un nivel de
humedad entre CC y PWP a patrtir del cual las races encuentran mayor di cultad
para extraer el agua y se produce una disminucon en la transpiracon, lo que suele
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traer consigo perdidas de produccon por estes del cultivo. Normalmente se usa un

valor entre 0.6 y 0.8 para un alculo super cial de estimacon de riego, sin embargo,

en cultivos de alto valor ecoromico, no debe usarse un valor de NAP mayor de 0.5
para asegurar que el cultivo no sufria en ningin momento falta de agua y ello pueda

disminuir la produccon[2].

= Agua &cilmente disponible o AFD: Es la cantidad de agua que el sustrato tiene
despies del riego. Esta agua puede ser absorbida por la planta con poca fuerza capilar
[2]. Esto signi ca que la planta necesita poca energa para absorber agua a trawes de
sus races, por lo que su energa restante la usa para el crecimiento y el desarrollo. El
AFD se calcula de la siguiente manera:

AFD [mm] = ATD[mm] NAP (2-2)

» Distrito de riego y drenaje:  Segun el decreto presidencial de la republica de Co-
lombia rumero 182 de 1968, un distrito de riego es la unidad agropecuaria que cuenta
con las obras necesarias para la irrigacon, la proteccon contra las inundaciones vy el
drenaje de sus tierras. Se encarga entonces de la conservacon adecuada de las tierras
en su jurisdiccon y el desarrollo agrcola comercial e industrial de dicho territorio.

= Evapotranspiracon

La evapotranspiracon corresponde al valor de cantidad de agua que sale al entorno por
evaporacon en el suelo y por transpiracon en la planta, el valor de evapotranspiracon
de un cultivo espec co se obtiene de multiplicar el coe ciente de cultivo Kc para el
periodo de desarrollo en el que se encuenta la planta por una evapotranspiracon de
referencia, este valor de referencia corresponde a la evapotranspiracon de un cultivo
predeterminado, en muchas ocasiones pasto [2].

Et.= K. Eto (2-3)

La obtencon de Ety se puede obtener de diferentes maneras, una es con la brmula de
Penman-Monteith, la cual evalia elementos presentes en el ambiente para obtener una
estimacon de Ety. Otro metodo involucra las mediciones de la cantidad de agua que
se evapora diariamente en un tanque evapormetro. Tamben hay misiones satelitales
gue realizan una estimacon deéEt a partir de la combinacon de bandas normalmente
utilizadas para la estimacon de variables climatobgicas [2].

Riego inteligente

Una Tecnologa de aplicacon de riego inteligente (Smart Water Application Technology
SWAT) corresponde a un sistema que cumple el objetivo de estimar o medir el agotamiento
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de la humedad disponible en el suelo de la planta para operar un sistema de riego, reali-
zando el reabastecimiento cuando sea necesario, este sistema inteligente busca mejorar las
ecnicas de prescripcon tradicionales en que minimiza el uso excesivo del recurso hdrico[29].

Un sistema de riego inteligente correctamente calibrado requiere una con guracon inicial co-
rrespondiente al terreno y las condiciones del espacio en el que se encuentra el cultivo, haa
ajustes en el horario de riego con los tiempos de ejecucon y los ciclos requeridos durante el
desarrollo del cultivo sin ninguna intervencon humana[38][48].

Un sistema de riego inteligente consta de un nodulo de adquisicon de datos, un nodulo de
aralisis y supervison, un nodulo de control, y un nodulo de actuacon. Este se diagrama
en la gura 2-1.

Figura 2-1 : Sistema de control de riego inteligente

Existen 3 metodos para la estimacon de riego: con datos climaticos, con datos del suelo y
con datos de la planta:

» Estimacon del riego basado en datos clinaticos:

De acuerdo con la informacon contenida en [18][5] el metodo de estimacon del riego
basado en datos climaticos se basa en el uso del valor de evapotranspiracon junto con
las cantidades de agua presentes en la zona radicular efectiva con lo cual se realiza una
aproximacon del balance hdrico del suelo para un instante determinado t .

CA; = CA; 1+ R+ P ETc PP Et(mm) (2'4)

CA; es la cantidad de agua en el instante t estudiad@A; ; es la cantidad de agua
en el instante pasadoR; es el riego aplicadoP; es la cantidad de agua producto de la
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lluvia, ETc, es la evapotranspiracon de cultivo,P P; es la percolacon profunda yE;
es la escorrenta super cial[39].

2.2.2. Inteligencia arti cial

La inteligencia arti cial corresponde a un campo de estudio de la ciencia de la computacon
la cual busca y desarrolla netodos enfocados a crear sistemas que puedan imitar o asemejar-
se a las capacidades de inteligencia de los seres vivos, para ello, delimita las caractersticas
de la inteligencia biobgica y busca modelarla para la resolucon de problemas espec cos en
diferentes campos.

La inteligencia arti cial se puede abarcar de 4 maneras producto del cruce de dos ejes [49]:
el primer eje delimita si se analiza la inteligencia desde los procesos de razonamiento y
del pensamiento o si se estudia la inteligencia a partir del comportamiento. El segundo
eje se mueve en si el estudio se centra en los rasgos caractersticos de un pensamiento o
accionamiento humano o de un modelo ideal o racional [20].

Figura 2-2 : Enfoques de la inteligencia arti cial

Para efectos de este proyecto de tesis se abarcan las ramas de pensar de forma humana,
espec camente Aprendizaje de maquina (Machine Learning en ingks) y actuar de forma
racional, espec camente los agentes inteligentes.
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Agentes inteligentes

Un agente inteligente es un sistema de software y/o hardware con las siguientes capacidades
[49]:

= Percibir: EIl sistema obtiene datos del entorno por medio de captura, regularmente
sensores.

= Inferir:  El sistema obtiene los datos captados por los sensores y puede convertirlos
en informacon. Con esta informacon puede presentarla para la toma de decisiones o
planear una accon.

= Actuar: EIl sistema cuenta con un actuador o algun netodo para crear un efecto
sobre el entorno que le permita modi carlo para obtener un resultado deseado luego
de percibir el entorno e inferir dicha accon correctiva.

En la gura 2-3 se muestra el diagrama de un agente inteligente en el entorno, captura
la informacon por medio de los sensores y realiza acciones correctivas por medio de los
actuadores.

Figura 2-3 : Diagrama de un agente inteligente.

La forma en la que un agente inteligente in ere puede modelarse de diversas maneras , queda
a criterio del desarrollador seleccionar la ecnica nas apropiada de acuerdo a los datos y
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la naturaleza del problema. Los agentes inteligentes se pueden categorizar de la siguiente
manera:

= Agente de reactivo simple: Cuando una percepcon en concreto coincide con una
regla programada, el agente responde sequn la forma en que fue predispuesto. Este
accionar se conoce como condicon-acconn[49].

» Agente reactivo basado en modelo: Este tipo de agente permite simular su accon
de respuesta y sus diversas interacciones en un entorno preparado. De esta forma se
estudia su comportamiento y sus efectos en el espacio de actuacon[49].

= Agente basado en metas: En este caso, este tipo de agente tiene un objetivo en
concreto, por lo tanto, est programado para buscar la va masoptima y plani car un
conjunto de acciones para cumplir dicho propsito[15].

= Agente basado en utilidad: Este agente tiene varios promsitos como sistema inte-
ligente, adenas, posee una herramienta para medir el valor de su comportamiento en
el cumplimiento de sus metas establecidas. Sus esandares de conducta garantizan alta
calidad en sus acciones[15].

= Agente que aprende: Es un tipo de agente que busca aprender de sus acciones
mientras se encuentra en funcionamiento. Es un sistema altamente complejo, ya que
esh programado para interactuar con el mundo real, ademas de tener preestablecidas
varias metas a alcanzar. Posee en su interior un elemento que indica el exito de la
entidad, y tiene la capacidad de interactuar en entornos que no conocel3].

= Agente de consulta: Se dedica a responder consultas por parte de las personas que
interacian con este sistema. Tiene la peculiaridad de crear varios agentes, y dividir
la pregunta del usuario en varias tareas para su respectiva solucon. Ademnas, en caso
de que los agentes asignados no sean capaces de responder con exactitud la inognita
enviada, se creaan nas agentes y se buscaan en mas bases de datos para ofrecer una
resolucon completa de la problenatica [15] .

Aprendizaje de Maquina

Como se presenta en [3],[49] y [1] el Aprendizaje de Maquina 0 Machine Learning es una
rama de la inteligencia arti cial que se especializa en que las maquinas aprendan a resolver
problemas sin ser espec camente programadas para ello. Los sistemas de machine learning
reconocen patrones entre los datos para realizar predicciones sobre datos similares. Este
aprendizaje es producto de someter el sistema a un entrenamiento previo con los datos en
el cual realiza los ajustes de su modelo interno para mejorar el resultado de la funcon de
utilidad o a los valores esperados de la muestra.
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La concepcon de la mayora de modelos de machine learning esain basados en formulaciones
de camacter probabilstico, formulaciones que lograron llevarse a la pactiva gracias al desa-
rrollo computacional que se ha obtenido en losultimos afos adenas de la disponibilidad de
sistemas en la nube gracias a Internet.

El aprendizaje de maquina tiene tres grandes corrientes:

= Aprendizaje por refuerzo: En el aprendizaje por refuerzo el sistema inicia desde
un modelo en cero y va realizando mejoras a partir de ensayo y error. Se basa en una
funcon de utilidad que le indica al sistema qe tan buenas o malas son sus acciones
para el cumplimiento de la tarea a realizar[1].

= Aprendizaje Supervisado: En esta corriente se cuenta con un banco de datos del
problema a tratar junto con las soluciones o etiquetas estimadas por un operador hu-
mano u otro sistema de prediccon. El sistema ajusta entonces su modelo acorde a las
respuestas buscando tener el menor cantidad de error acumuladol[3].

En los problemas de aprendizaje supervisado suele presentarse el problemsotee-
ajuste (over tting en ingkes)[41]. Esto corresponde a que el modelo se acopla demasia-
do a los datos de entrenamiento, perdiendo elementos de generalizacon del problema,
lo cual puede llevar a malas predicciones en datos fuera de la muestra usada para en-
trenamiento, para evitar el problema de over tting existen algunas a usar de acuerdo
al metodo de machine learning que se ese utilizando.

= Aprendizaje no supervisado: En esta corriente los datos no estan etiquetados y el
sistema debe encontrar las similitudes y diferencias que generen los mejores agrupa-
mientos entre los datos[3].

A continuacon se presentan y se explican brevemente algunas de las ecnicas de machine
learning usadas en el desarrollo de este proyecto.

= Regreson Lineal

El metodo de regreson linealpermite obtener un modelo de recta la cual sea la que
mejor se acopla a los datos, en otras palabras, la recta cuya distancia a los datos, la
cual se resume con el valor de Residual Sum of Squares sea estadsticamente la menor
posible [25]. El modelo obtenido permite obtener la salida de la siguiente forma:

Y= aX;+ aXo+ i+ anXpt b (2-5)

La ecuacbn 2-5 muestra como la prediccon de salidg es una combinacon lineal
de cada una de las caractersticas, representadas pwr que se multiplican por los
coe cientesag;.
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= Regreson Ridge

La regresbon con penalizacon de Ridge corresponde a otro netodo de regreson lineal.
En este netodo se realiza un ajuste al netodo de regreson por mnimos cuadrados
adicionando un paametro el cual corresponde a un factor de penalizacon llamado
shrinkage penalty lo cual hace que los coe cientes del modelo tiendan a cero [47].

X xXP xp
(yi b axj )%+ al (2-6)
i=1 j=2 j=1
Como se puede ver en la ecuacbn 2-6 si el pammetroes cero se obtiene una formula
de solucon de una ecuacon lineal por mnimos cuadrados dondg es el valor real de
la iesima muestra de entrenamientop es el corrimiento u o set, g;x; corresponde al
producto de los pesos por cada una de las caractersticag

= Redes Neuronales

Sequn las fuentes [57] y [49] la red neuronal o percepton multicapa (MLP, por sus
siglas en ingks) es un netodo de aprendizaje de maquina supervisado comumero

de entradas ym rumero de salidas , con el cual se puede construir un estimador no
lineal. Esta clase de estimador puede servir kasicamente para tareas de clasi cacon y
regreson, el sistema puede contar con una o nas capas internas no lineales a las cuales
se les llama capas ocultas. En la gurd-4 se presenta un ejemplo de una red neuronal.

(a) Arquitectura de la red neuronal  (b) Red neuronal con ponderaciones
luego del entrenamiento

Figura 2-4 : Muestra de una red neuronal o percepton multicapa

Usando como referencia la estructura presentada en la gu4a la capa de nmas

abajo se le conoce como la capa de entrada y corresponden a un conjunto de neuronas
gue representan las caractersticas de entrada[49]. Las neuronas en las capas internas
operan los valores en una suma ponderada lineal cuyo resultado es luego evaluado en
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una funcon de activacon no lineal. Al nal la capa de salida recibe los valores de la
ultima capa interna y la transforma en los valores de salida.

Las ventajas del percepton multicapa son las siguientes:

" Capacidad de aprender modelos no lineales.

" Capacidad de aprender en tiempo real
Las desventajas se presentan a continuacon:

" Los perceptrones multicapa pueden tener funciones de perdida no convexas lo cual
conlleva a que pueda haber varios mnimos locales y por ello diferentes inicializa-
ciones del sistema pueden dar diferentes valores nales de precison.

A

Los MLP requieren una a nacon de una gran cantidad de hiperpaametros [41],
como la cantidad de capas ocultas, capas y rumero de iteraciones.

" El sistema es sensible a la escala de las caractersticas de entrada.

Para la estimacon de los pesos se busca minimizar la funcon objetivo presentada en
la ecuacon 2-7:

1 X
Q') = 0 Qi(') (2-7)
i=1

DondeQ;(! ) corresponde a la funcon de perdida para los pesdsaplicada a la iesima
observacon, yn corresponde al rumero total de observaciones en el conjunto de datos
de entrenamiento.

Se usan netodos iterativos para que en el entrenamiento esta funcon se vaya acercando
a un mnimo. Uno de los netodos nas usados es el de Stochastic Gradient Descent
(SGD). El modelamiento de SGD se presenta a continuacon en la ecuacon 2-8

=1 r Q) (2-8)

En esta ecuacon! se va actualizando con el gradiente de la funcon de perdid®;(! )
multiplicada por la tasa de aprendizaje (learning rate en ingks).

Una de las funciones de perdida nmas utilizadas es la de mnimos cuadrados la cual se
modela como se muestra a continuacon.

I:Ew (1 =}>@ )2 -
A= eM=1 @ W 2-9)
1 =1
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Dondey; es el estimado construido por el modelo para la iesima muestra y corresponde
a una funcon dependiente de los valores de los pedosa la cual se le resta el valor
esperadoy;, con lo cual obtenemos una medicon del error total del sistema.

» Redes Neuronales Convolucionales o CNN:

De acuerdo con [3] y [57], las CNN son una clase de redes neuronales usadas prin-
cipalmente en el procesamiento de imagenes digitales las cuales usan una operacon
matemnatica llamada convolucon, la cual expresa qie tanto se ve afectada una senal
por otra. En las redes convolucionales, las caractersticas corresponden a nascaras de
convolucon las cuales detectan los patrones producto del entrenamiento, entonces el re-
sultado de la convolucon con estas mascaras de caractersticas representa la presencia
de estos patrones en la imagen, y por lo tanto, la identi cacon del objeto.

Figura 2-5 : Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional

En la gura 2-5 se puede ver la estructura tpica de una red neuronal convolucional.
Se tienen las capas de caractersticas, las cuales generan las mascaras de convolucbon
durante la fase de entrenamiento. El resultado nal con las activaciones productos
de las operaciones de convolucon se aplana ( attening) e ingresa a un percepton
multicapa para dar el resultado de la clasi cacon o regreson.

= Maquinas de soporte vectorial:
Con base en la informacon de [41] y [56] Se puede decir que una maquina de soporte

vectorial (SVM, por sus siglas en ingks) consiste en la construccon del hiperplano
de margen nmaximo que separa de maneraoptima dos clases de un conjunto de datos
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Figura 2-6 : Diferentes casos de SVM con dataset Iris [41].

El SVM tiene una fase de entrenamiento la cual permite encontrar el hiperplano de

separaconoptimo (Optimal separating hyperplane OSH) el cual cumple qué(x) =

w'x b, en dondew es un vector de dimensorm y b es elbias el cual separa las dos

clases y maximiza el margen en las dos clases. El hiperplanooptifHoasegura que los

hiperplanosH; y H, sean paralelos a este. El hiperplano con el margen nmas grande
2

esh de nido por .

El hiperplano optimo con el maximo margen puede ser encontrado minimizando la
ecuacon 2-10 con la restriccon 2-11.

1 2
mW;rg ékwk (2-10)
yiw'xi + b > 1;i=1;:;m (2-11)

En las ecuaciones anterioreg corresponde a la iesima salida del modeld, corres-
ponde al vector de pesos; al iesimo vector de entrada del modelo Y al o set.

El problema propuesto en las anteriores ecuaciones se puede resolver mediante los
multiplicadores de Lagrange, lo que se expresa como:
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T — 1 T Xn T
Q(w;b; )= §W W ifyilw' x;+ b 19 (2-12)

i=1

Donde ; es el multipicador de Lagrange, la optimizacon de la funconQ es obtenida
mediante la minimizacon de esta con respectow& y by maximizando Q con respecto
a ; usando la ecuacon 2-13.

ow 2-13)
QQ:O (
@b
Utilizando la ecuacon 2-13 :
xn
W= iYiXi
i=1
o (2-14)
iyi =0

Sustituyendo la ecuacon 2-13 y 2-14 en 2-12, se obtiene para maximizar las siguientes
ecuaciones.

x xo X
Maximizando Q( )= i P iYYi XX
i=1 i=1 j=1
. A (2-15)
Sujeto a iVi=0

En donde lasx; que tengan coe cientes ; 6 0 son llamados vectores de soporte.
El problema de clasi cacon de un nuevo datox se resuelve mediante la funcon de
decisbn 2-16.

X
H(x) = iViX" X + b
s (2-16)
b=y w'x

La clasi cacbn se realiza de la siguiente manera:
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A

SiH(x) > 0, entoncesx 2 +1.

A

SiH(x) < 0, entoncex 2 1

A~

SiH(x) =0, x no es clasi cable.

= Arboles de decison

Sequn la informacbn contenida en [41] y [3] losarboles de decisbn son un netodo de
aprendizaje de nmaquina no paranetrico que sirve para las tareas de clasi cacon y re-
greson. Lo que se busca es crear un modelo que prediga el valor de una variable objetivo
usando reglas de decison simples a partir de la categorizacon de las caractersticas.
Las predicciones de losarboles de decison pueden verse como aproximaciones discretas
por partes.

En el ejemplo de regreson conarboles de decisbn que se muestra a continuacon ( gura
2-7) se puede ver el efecto de la profundidad delarbol de decison en la precison de
sus predicciones, entre mas profundo es elarbol, se acoplaa nmas a los datos. Tamben
se puede apreciar un poco de over tting en el modelo de mayor profundidad.

Figura 2-7 : Muestra de regreson conarboles de decisbn.

Las ventajas que tienen losarboles de decisbn son las siguientes:

" Son fciles de entender e interpretar ya que se pueden visualizar, y la bgica de
decisbn suele ser booleana([3].

" Requieren poco preprocesamiento de los datos.
" La complejidad big O para la prediccon es logartmica[49].

" Tiene la capacidad de manejar problemas con mnultiples salidas.
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Tamben se identi can las desventajas de esta cnica que son:

A

Tienen gran tendencia a crear modelos con over tting.

Son inestables a pequenas variaciones de los datos, esto se puede resolver usando
variosarboles en conjunto (Random Forest)[3].

Las predicciones son discretas como se mosto en la guga7 lo cual hace que
no sean buenos para extrapolaciones.

El problema de optimizacon de un arbol de decison es NP-completo incluso
para casos sencillos, por esto las soluciones para optimizacon esan basadas prin-
cipalmente en suboptimizaciones con algoritmos voraces o heursticas lo cual no
garantiza que la solucon no sea la globalmenteoptima, esto se mitiga con ecnicas
de conjunto [41].

Losarboles de decisbn son muy sensibles al sesgo por lo que se recomienda ba-
lancear elarbol de decison antes del entrenamiento.

Figura 2-8 : Muestraarboles de decisbn para un problema de clasi cacon

La formulacon matenatica de los arboles de decison es la siguiente [41]. Sean los
vectores de entrenamiento; 2 R";i = 1 y un vector de salida o etiquetadoy 2 R', el
arbol de decison divide el espacio de caractersticas de modo tal que las muestras con
similares etiquetas se agrupen.
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Siendo los datos en el nodm representados porQ, con n, muestras. Para cada
candidato para la clasi cacon = (j;t ) con caractersticaj y un umbral o threshhold

tm, es posible dividir los datos en los subconjuntad3™ ( ) y Q9" () de nidos en la

ecuacon 2-17.

ety = f(xiy)jx  t
?mm ()= 1Y) Jleﬂ, mg (2-17)
m ()= QmnQy ()
Para evaluar la calidad de la divison del nodan se encuentra en funcon deH (Q( )),
la cual se conoce como funcon de perdida.

nIeft ng}ght

G(Qmi )= -H@R () + 1 —H Q™ () (2-18)

Nm

Seleccionando los paametros que minimizan la funcon de perdida se tiene:

= argmin G(Qn; ) (2-19)

Si se busca que el resultado sea la clasi cacon que toma valores entrg;0:;; K 1,
por nodom, se tiene:

1 X
P = —— I(y = k) (2-20)
m y2Qm

Siendomk la proporcon de observaciones de la clasgeen el nodom. Sim es un nodo
terminal, la probabilidad de prediccon para esta regon se establece conpm. La
perdida comunmente se mide de la siguiente manera:

X
H(Qm) = Pk (L Pmk) (2-21)
k

Con la entropa siendo de nida de la siguiente manera:

X
H(Qm) = Pric [0g(Pmi) (2-22)

k
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= Random forests

En la ecnica de bosques aleatorios o random forests cadaarbol se construye desde
diferentes muestras del set de entrenamiento lo cual le da un factor de aleatoriedad
adicional al proceso, esto disminuye la varianza del estimador ya que losarboles iniciali-
zados con diferentes muestras cuentan con errores de prediccon desacoplados, entonces
tomando un promedio de esas predicciones se minimiza el error. Los bosques aleatorios
obtienen esta reduccon de varianza a cambio de un probable incremento en el sesgo,
sin embargo la reduccon de la varianza es bastante signi cativo por lo que este netodo
resulta en modelos mejores en comparacon a unarbol de decisonunico[8] .

Figura 2-9 : Muestra de 5arboles de un Random Forest de 100 estimadores

2.2.3. Sistemas multiagentes

Con la informacon suministrada en [55] un sistema multiagente (MAS por sus siglas en
ingks) puede de nirse como un sistema computarizado compuesto de multiples agentes en
un ambiente. Este enfoque se usa comunmente para problemas de un nivel de complejidad
muy alto que son bastante difciles o imposibles de resolver para un solo agente. En este
sistema los agentes trabajan de forma conjunta o adversaria dependiendo de la aplicacon a
desarrollar o la situacon a modelar.

Caractersticas de los Agentes

Los agentes en un MAS deben contar con las siguientes caractersticas:

= Autonoma: los agentes son por lo menos parcialmente independientes, autoconscientes
y aubnomos|[55].

= Vistas locales: Ninguno de los agentes tiene una vison global del sistema o el hecho que
la tenga no tiene uso pactico ya que la complejidad no da cabida a poder interpretar
dicha informacon de forma individual[51].

= Descentralizacon: No existe ununico agente que administre a todos los denas.
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Figura 2-10 : Modelamiento de un sistema multiagente, Fuente: Autor.

Clasi cacon del ambiente en MAS

El ambiente donde actian los agentes se puede clasi car en virtuales, discretos y continuos.
Igualmente, existen otros criterios de clasi cacbn como son:

» Accesibilidad: Determina si es posible obtener la informacon completa del ambiente
por parte de los agentes[49].

» Determinismo: Estipula que una accon de nida causa un efecto tamben de nido en
el ambiente[49].

= Diramica: Cuantas entidades in uyen el ambiente en el momento observado[55].

» Discreto: El rumero de acciones posibles en el ambiente es nito[49].

= Episodicidad: Las acciones del agente en cierto periodo afecta otros periodos[49].

= Dimensionalidad: Si las caractersticas espaciales o factores importantes en el ambiente

y el agente debe considerarlas en su decison[55].

2.2.4. Control por consenso en Sistemas Distribuidos

El consenso corresponde a un problema funtamental en el control cooperativo de los MAS.
En estec campo un problema de consenso signi ca desarrollar una estrategia de control
gue permita a un grupo de agentes llegar a un punto nal de acuerdo entre todos. Esto
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se construye bajo la premisa de que los agentes tienen capacidad de actualizar su estado
y comunicarlo a otros agentes vecinos de forma tal que los valores nales convergen a un
valor conmun [46]. Una de las contribuciones nmas signi cativas en el campo del control por
consenso es la aplicacon de teora de grafos en la concepcon y modelamiento de los MAS
para tener bien de nida la conexon entre agentes[35].

Un problema fundamental en la computacon distribuida y los MAS es tener una con a-
bilidad del sistema en presencia de procesos tendientes a fallos. Esto suele requerir que los
procesos converjan en un valor que es necesario durante la computacon. El problema de con-
senso requiere un acuerdo entre un rumero de agentes para un mismo datounico. Algunos
agentes pueden fallar o no ser con ables de otra forma, por lo que los protocolos de consenso
deben ser tolerantes a fallos o resilentes. Los agentes deben de alguna manera ensenar sus va-
lores propuestos, comunicarse con otros, y estar de acuerdo en un valorunico de consenso [11].

Los protocolos que resuelven problemas de consenso estin disenados para lidiar con rumeros
limitados de agentes defectuosos. Un agente se le dice correcto en una ejecucon si no experi-
menta ningun fallo. Un protocolo de consenso tolerante a fallos debe satisfacer las siguientes
propiedades[35]:

= Terminacon: Cada agente correcto decide un valor.

» Validez: Si todos los agentes proponen el mismo valor , entonces todos los agentes
correctos deciden

» Integridad: Todos los agentes correctos deciden maximo un valor, y si deciden algun
valor , entonces debe haber sido propuesto por otros agentes.

= Acuerdo: Todos los agentes correctos deben estar de acuerdo en el mismo valor. Al
evaluar el desempeno de los protocolos de consenso dos factores de intees son el tiempo
de ejecucon y la complejidad de los mensajes. Otros posibles factores pueden incluir
uso de memoria y tamano de los mensajes.

Teora de grafos

Uno de los seleccionados para la solucon del problema involucra el uso de la teora de grafos.
Los grafos son una estructura en la cual se cuenta con un conjunto de objetos (denomina-
dos como \ertices )conectados entre s por medio de enlazamientos (llamados aristas)[52].
La teora de grafos se utiliza para el modelamiento y solucon de problemas que involucran
la interconexon de elementos, para este caso espec co se usa para la construccon de los
vecindarios de los agentes y la simulacon e implementacon algoritmo de consenso .
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Grafo no dirigido. Un grafo simple, nito y no dirigido es construido sobre un set de ele-
mentos nitos, estos elementos se le llama \ertices y son denotados por V, cada elemento de
V es un \ertice del grafo. Cuando el conjunto de \ertices tiene n elementos se le representa
comoV = vyi; Vo, i Vit

Al enlace formado entre dos \ertices se le conoce como arista (edge, en inges) y en el
caso de grafos no dirigidoseste permite comunicacon por ambos sentidos. Los \ertices que

comparten un enlace con uno en espec co se le conoce como el vecindario o Neighborhood
de ese \ertice y se denota como N(i) [35].

Matriz de Grado. Para un grafo no dirigido, el grado de un \ertice dadad(V,), es la
cardinalidad del vecindario de dicho \ertice, o lo que es igual, al umero de \ertices que son
adyacentes aeste. La matriz de grado es una matriz diagonal que contiene los grados de
cada \ertice en G [35].

2 3
dvi) 0 0
0 d\,) 0
(9=8 , o - (2-23)
; d(Wn)

Matriz de adyacencia. La matriz de adyacenciaA(G) es la matriz sinetrica n X n que
codi ca la relaciones de enlace en el grafé

AG); = 1, sivijzvj 2 E (2-24)
! 0; de otra manera

Matriz laplaciana. Otra representacon matricial del grafo es el Laplaciand. (G). Esta
matriz puede ser de nida para el caso de los grafos no dirigidos por la siguiente ecuacon.

LO=( G A (2-25)

Donde ( G) es la matriz de grado yA(G) la matriz de adyacencia.



2.2 Marco Teorico 31

Teora espectral de grafos

La teora espectral de grafos comprende el estudio de los autovalores de la matriz laplaciana.
Con esta informacbn se puede estimar la conectividad por medio del siguiente teorema:
SeaG un grafo con n \ertices, y L su matriz laplaciana y sean; 2 n los autovalores

de L. Entonces:

= ; =0y el vector con todas las entradas iguales a 1 es el autovector asociado.

» G esh conectado si y solo si, > 0.

Algoritmo de Consenso

Considere una coleccon de N agentes que se comunican por un set de enlaces no dirigidos
descritos por el grafds. Cada agente tiene un estad®; con un valor inicial x; (0) si estn co-
nectados, pueden determinar el promedio de las condiciones iniciales por medio del algoritmo
de consenso[35].

= (x5 x) (2-26)
J2N;
El cual se puede representar de forma comprimida por medio del Laplaciano de la siguiente
manera:

X.= L X (2-27)

Esta representacon facilita el aralisis y simulacon de sistemas de varios agentes ya que com-
pacta la informacon en una matriz y para describir el sistema multiagente solo es necesario
tener conocimiento de las conexiones entre agentes para tener una construccon del grafo.
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En este captulo se presentan las consideraciones de construccon los agentes que componen
el sistema de estimacbn y negociacon de prescripciones de riego. El sistema se compone
de los siguientes agentes: Agente Estimador de voumen de agua, Agentes de estimacon de

riego y Agente gestor de peticiones.

= Agente Estimador de voumen de agua del embalse La Copa (AEV): Este
agente se encarga de revisar la cantidad de agua disponible en el distrito de riego,
utiliza nmetodos de inteligencia arti cial y/o vison de nmaquina para la extraccon de
caractersticas y la estimacon del voumen.

= Modelo de cultivos: El modelo de cultivos se usa para realizar veri caciones y com-
paraciones de los netodos de prescripcon de riego creado por los agentes de estimacbn
de riego.

= Agente de estimacon de riego (AER): Este agente se encarga de hacer la estima-
con de requerimiento hdrico a partir de la informacon del cultivo, y realizando una
rutina de renegociacon en caso del estado de baja disponibilidad.

= Agente gestor de peticiones (AGP): Este agente recibe las peticiones de los AER,
presenta el estado de conexon de los agentes y realiza el envo de la solicitud de
negociacon para los AER en su vecindario.

= Algoritmo de negociacon y consenso: El algoritmo de negociacon y consenso
se ejecuta cuando el AGP enva la orden a los AER, con esta peticon estos AER
comprueban los estados de los cultivos y realizan la ponderacon de ese estado para la
negociacon por consenso promedio.

3.1. Agente Estimador de volmen de agua del embalse
La Copa

El primer agente modelado es el estimador de agua, este modelo es planteado como un
sistema que utiliza la imagen satelital para la estimacon de la cantidad de agua, el cuerpo
de agua objeto de la experimentacon es el embalse La Copa en Boyaa. El sistema se concibe
conceptualmente como se muestra en la gurd1
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Figura 3-1 : Esquema del agente estimador de voumen

3.1.1. Caractersticas del agente

A continuacon se describen las entradas, salidas y acciones del agente.

Entradas

= Imagen satelital: La zona correspondiente al embalse la Copa en Boyaa& se convierte

en nuestraArea de Intees (AOI por sus siglas en inges). Se delimita el recuadro cons-
truido con las coordenadas (-73.220787,5.580707) y (-73.165598,5.628286) y se puede

ver en la gura 3-2.

Figura 3-2 : Area de Intees
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Salidas

= Estimacon de la cantidad de agua disponible de uso para el distrito: Estos
valores son medidos del embalse La Copa obtenidas desde tablas de datos obtenidas
desde excel, otorgadas por USOCHICAMOCHA, estos datos se usan para todos los
acercamientos construidos.

3.1.2. Acercamiento Agente con Feature Extraction y Metodos
convencionales de inteligencia arti cial

Para el funcionamiento interno del agente se usan los nmetodos machine learning para regre-
son .Para el entrenamiento se cuenta para las entradas con un dataset de imagenes satelitales
en las que se dispone de cielo despejado y para las salidas una base de datos del sistema de
geston de calidad de USOCHICAMOCHA que registra el valor de nivel diario del embalse,

se cuenta con la informacon de nivel desde octubre de 2014 hasta marzo de 2019. Las ima-
genes de entrada ya vienen previamente preprocesadas con un mapeo de pseudocolor que
resalta los cuerpos de agua y la tierra.

= Obtencon la imagen satelital correspondiente a la zona del embalse la copa:
Esto se plantea como una tarea automatica del sistema, para el alcance de este proyecto
la descarga se realiza manualmente y se construye un dataset para entrenamiento con
unas imagenes del embalse la copa usando la herramienta de landviewer. Las inmagenes
obtenidas son de los satlites sentinel 2 B y de landsat 8. Las imagenes se obtienen en
color original y tamben se descarga una postprocesada en pseudcolor usandadite
de Agua de Diferencia Normalizada (NDWI por sus siglas en ingks) el cual se obtiene
haciendo una operacon entre las bandas de verde visible e infrarrojo cercano de la
siguiente manera [23]:

GREEN NIR
NDWI = GREEN + NIR (3-1)

los valores de laimagen mapeada en NDWI luego se les asigna un color correspondiente
al un intervalo determinado el cual indicam @mo se encuentra el cuerpo de agua se
usan estas caractersticas como elementos importantes al momento la extraccon de
caractersticas con elementos de vison de maquina.
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