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Resum

L’objectiu principal d’aquest treball ha estat el disseny i la implementacié d"una apli-
caci6 que optimitza la planificaci6 agricola, determinant la quantitat més optima de cada
cultiu i la seva assignaci6 a la parcel-la de manera que s’obtinga un benefici economic ele-
vat i al mateix temps, un consum hidric més baix. Per aconseguir aquest objectiu, s’han
plantejat diversos subobjectius que inclouen la recopilacié de dades rellevants sobre els
cultius, la investigacié de teécniques d’intel-ligencia artificial aplicables, la modelitzaci6é
del problema i la personalitzaci6é de I’aplicaci6 segons les necessitats de 1'usuari.

En el decurs del treball, s’ha aconseguit crear un algoritme genetic que s’adapta a les
necessitats especifiques de la planificaci6 agricola. Aquest algoritme no només considera
variables com les necessitats hidriques i les condicions climatiques, siné que també ofe-
reix una flexibilitat que permet als usuaris adaptar el model als seus requisits particulars,
com ara les dimensions de la terra o el tipus de cultius que desitgen plantar. A més, s’-
ha utilitzat una arquitectura MVC (Model-Vista-Controlador) que facilita la interacci6 de
l'usuari a través d’una interficie web. Des d’aquesta interficie, els usuaris poden modifi-
car les dades i activar I'algoritme genetic per obtenir solucions optimes.

Aixi, aquesta aplicaci6 representa un soluci6 a través de la intel-ligéncia artificial per
a la resoluci6 de problemes complexos en el sector agricola. A més, també obri la porta a
futures investigacions i aplicacions que poden enriquir encara més aquest camp.

Paraules clau: cultiu, terreny, intel-ligéncia artificial, benefici, restriccions, divisi6, agrari

Resumen

El objetivo principal de este trabajo ha sido el disefio y la implementacién de una apli-
cacion que optimiza la planificaciéon agricola, determinando la cantidad més ¢ptima de
cada cultivo y su asignacioén en la parcela para obtener un alto beneficio econémico y, al
mismo tiempo, un menor consumo de agua. Para lograr este objetivo, se han planteado
varios subobjetivos que incluyen la recopilacién de datos relevantes sobre los cultivos, la
investigacién de técnicas de inteligencia artificial aplicables, la modelizacién del proble-
ma y la personalizacion de la aplicacién segtin las necesidades del usuario.

Durante el desarrollo del trabajo, se ha logrado crear un algoritmo genético que se
adapta a las necesidades especificas de la planificaciéon agricola. Este algoritmo no solo
considera variables como las necesidades hidricas y las condiciones climéticas, sino que
también ofrece una flexibilidad que permite a los usuarios adaptar el modelo a sus re-
quisitos particulares, como las dimensiones del terreno o el tipo de cultivos que desean
plantar. Ademads, se ha utilizado una arquitectura MVC (Modelo-Vista-Controlador) que
facilita la interaccién del usuario a través de una interfaz web. Desde esta interfaz, los
usuarios pueden modificar los datos y activar el algoritmo genético para obtener solucio-
nes Optimas.

Asf, esta aplicacion representa una solucién a través de la inteligencia artificial para la
resolucién de problemas complejos en el sector agricola. Ademads, también abre la puerta
a futuras investigaciones y aplicaciones que pueden enriquecer alin més este campo.

Palabras clave: cultivo, terreno, inteligencia artificial, beneficio, restricciones, division,
agrario
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The main objective of this work has been the design and implementation of an ap-
plication that optimizes agricultural planning, determining the most optimal amount of
each crop and its allocation in the field to achieve high economic benefits while mini-
mizing water consumption. To achieve this goal, several sub-objectives have been set,
including the collection of relevant data on crops, the investigation of applicable artificial
intelligence techniques, problem modeling, and application customization according to
user needs.

During the course of the work, a genetic algorithm has been successfully created that
adapts to the specific needs of agricultural planning. This algorithm not only considers
variables such as water needs and climatic conditions but also offers flexibility that allows
users to adapt the model to their particular requirements, such as land dimensions or
the type of crops they wish to plant. Additionally, an MVC (Model-View-Controller)
architecture has been used that facilitates user interaction through a web interface. From
this interface, users can modify the data and activate the genetic algorithm to obtain
optimal solutions.

Thus, this application represents a solution through artificial intelligence for solving
complex problems in the agricultural sector. Moreover, it also opens the door to future
research and applications that can further enrich this field.

Key words: crop, terrain, artificial intelligence, benefit, restrictions, division, agrarian
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CAPITOL 1
Introduccid

L’agricultura ha sigut un pilar fonamental per al desenvolupament de la societat humana
al llarg de la historia. Des de les primeres civilitzacions fins als nostres dies, la capacitat
d’obtenir aliments del terreny ha determinat la supervivencia i el progrés de les comu-
nitats. Amb el creixement exponencial de la poblacid, ha augmentat considerablement
la demanda d’aliments. Aquesta demanda, juntament al context de la societat en el qual
ens trobem actualment, amb una consciéncia creixent sobre la sostenibilitat i la conserva-
ci6 dels recursos naturals, es torna indispensable optimitzar els recursos agricoles per a
satisfer aquesta creixent necessitat de produccié d’aliments.

Davant aquest panorama, sorgix la problematica de com distribuir diferents cultius
en un terreny definit. No es tracta només de produir aliments, sin6 de fer-ho de mane-
ra que s’intente maximitzar el benefici econdomic, preservant I’entorn i minimitzant les
necessitats hidriques del terreny. Obtenir les quantitats ideals de cada plantaci6 és es-
sencial per extraure el maxim rendiment de la terra i determinar quina organitzacié és
més beneficiosa en cada zona concreta de la parcel-la. Per agd, a més, s’han de considerar
les caracteristiques inherents tant del terreny com el de cadascun dels cultius. En I’ambit
d’aquest treball quan es parla de cultius, es fara referencia a aquelles especies declarades
com horticoles, és a dir, cultius anuals.

Per tant, el problema que s’intenta resoldre en aquest treball és el de trobar amb qui-
na combinacié de quantitats de determinats cultius es poden obtindre el major benefici
economic amb el menor consum hidric. En altres paraules, es busca una forma eficient
de cultivar que siga econdmicament rentable i al mateix temps sostenible amb 1'ts de
l'aigua.

En aquest context, es planteja la utilitzacié de tecniques d’intel-ligencia artificial [1]
per a abordar el problema. Aquestes tecniques, que combinen l’analisi de dades amb
algorismes avangats, poden oferir solucions Optimes o apropades en funcié de les restric-
cions y aportant una visi6 holistica de la planificaci6 agricola.

1.1 Motivacié

L’agricultura no és només una activitat que ha acompanyat a la humanitat des de les
primeres civilitzacions, és la base fonamental per a la subsisténcia humana. Cada fruita
o verdura que es consumeix prové d'un esforg agricola. No obstant aix0, en un mén en
constant evolucié ,i amb desafiaments creixents com el canvi climatic o la degradacié dels
sols, incloure noves tecnologies pot jugar un paper important.

Per altra banda, la intel-ligeéncia artificial ha irromput en quasi tots els sectors de
la societat, canviant la manera en que operem, prenem decisions i resolem problemes.
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2 Introduccié

La capacitat d’analitzar grans quantitats de dades i optimitzar processos fa que la in-
tel-ligencia artificial siga una eina molt demandada.

Aixi, la motivacié d’aquest treball naix en la confluéncia d’aquests dos mons; I'agri-
cultura, com a base de la humanitat, i la intel-ligéncia artificial, com a eina transformado-
ra. La combinacié d’aquests dos sector pot conduir a solucions innovadores que aporten
beneficis tant als agricultors, consumidors com al planeta que compartim.

1.2 Objectius

L’objectiu principal d’aquest treball és realitzar el disseny i la implementacié d"una apli-
caci6é que trobe la quantitat més beneficiosa de cada cultiu, quina assignacié d’aquests
destinar a cada part de la parcel-la.

Per aplegar a obtindre la solucié, s’han plantejat diferents subobjectius.

* Determinar tota la informacié rellevant sobre els cultius que es van a utilitzar en
el problema per a realitzar correctament la posterior modelitzaci6. Aquestes dades
seran del tipus: quantitats d’aigua requerides per a cada cultiu, temps de sembra,
temperatures de creixement, etc.

* La realitzaci6 d’una investigacié exhaustiva d’algunes de les diferents tecniques
d’intel-ligencia artificial amb les quals es podria resoldre el problema plantejat. S’a-
valuaran i compararan les diferents opcions amb 1’objectiu d’escollir aquella més
adequada al model.

* Durant el modelat del problema, es pretén tindre en molt alta consideraci6 tots
aquells elements que porten cap a un cami d’obtindre una solucié més sostenible.
Amb consideracions com podria ser la proximitat de cultius amb requisits hidrics
semblants.

* S’intentara modelar un problema que done pas a la maxima personalitzaci6 per part
de l'usuari. Per ago, es plantejaran diferents parametres i restriccions adaptables a
cada cas concret. D’aquests podriem trobar, per exemple, les dimensions del terreny
o el nombre de cultius que es volen cultivar.

A través d’aquest treball, a més, s’espera contribuir al desenvolupament i integracié

de la intel-ligéncia artificial en el sector agricola amb la millora de la planificaci6 i gesti6
de les plantacions.

1.3 Metodologia de treball

Per abordar la realitzacié d’aquest treball, s’ha dissenyat un pla que contempla diverses
fases per a assolir els objectius establerts:

1. Entrevistes amb l’expert i recopilacié de dades per a detectar els problemes reals
amb 1’organitzacié de cultius que es poden aplicar al treball de manera concreta, aixi com
la definici6 de les diferents especificacions d’ambit agronomic.

2. Definici6 del problema per analitzar les principals necessitats i requeriments dels
agricultors per a dissenyar el problema concret d’optimitzacié a resoldre. A més d’esta-
blir les especificacions i restriccions que han de considerar-se en el disseny de la solucié.

3. Investigacié de les relacions causa-efecte dels diferents factors agricoles i com
aquests poden afectar a la planificacié dels cultius.



1.4 Estructura de la memodria 3

4. Analisi de les tecniques d’intel-ligencia artificial aplicades a problemes d’opti-
mitzacié per a poder seleccionar aquella que millor s’adapte al problema a resoldre.

5. Implementacié de la tecnica seleccionada.

6. Validacié i avaluacié dels resultats amb la realitzaci6 de diversos escenaris per a
validar 'eficacia de la soluci6 obtinguda.

7. Analisi dels resultats i conclusi6 de la soluci6 obtinguda.

Amb aquest pla de treball, es pretén aplegar a obtindre una soluci6 valida al problema
plantejat anteriorment.

1.4 Estructura de la memoria

La memoria es troba estructurada en diverses seccions que faciliten la comprensié del
sistema del treball que s’ha realitzar en aquest projecte.

Comengant amb el capitol 2, que proporciona una revisié de la investigaci6 i I’analisi
que s’ha realitzat, incloent una breu historia de la intel-ligéncia artificial i l’agricultura,
les tecniques que s’han estudiat i la comparaci6 entre elles.

A continuaci, al capitol 3, es descriuen de manera detalla les diferents tecnologies i
ferramentes que s’han emprat per al desenvolupament de 'aplicaci6.

Al capitol 4, s’exposa amb detall tot el procés que s’ha seguit passant per la descripcié
de totes les dades i components que afecten al sistema, com el disseny proposat per a
solucionar-lo i posteriorment, I’estructura que s’ha realitzat per a combinar totes les parts
i crear una aplicacié funcional.

Al segiient capitol, el 5 es presenta I’avaluacié de l’algorisme realitzat per a mesurar
la seua escalabilitat amb diferents metriques.

Per dltim, al capitol 6 es fa un breu resum de tot el treball, valorant els objectius
aconseguits i valorant treballs futurs relacionats amb aquest treball.






CAPITOL 2

Context tecnologic

En aquest capitol es parlara d’una série de temes rellevants que serviran tant com per
a entendre 1’entorn del problema, com per al correcte desenvolupament que es descriu
al treball. En primer lloc es parlara de la intel-ligencia artificial [2], incloent algunes de
les tecniques que es podrien aplicar al problema plantejat. Seguidament, es centrara en
estudiar I'impacte de la tecnologia i la intel-ligéncia artificial al mén agrari els darrers
anys.

2.1 Intel-ligéncia artificial

La primera vegada que es va escoltar el terme “intel-ligencia artificial” va ser gracies al
cientific informatic John MacCarthy a la conferencia de Dartmouth al 1956 [3] .

La intel-ligencia artificial, també nomenada IA, és un camp d’estudi de la informatica
que s’encarrega de crear programes informatics amb la capacitat d’executar operacions
que sén comparables a les que pot realitzar la ment humana, com 1’aprenentatge o el
raonament logic (Real Académia Espanyola, 2023).

La idea de dissenyar maquines que puguen simular la intel-ligencia humana ha sigut
un tema de fascinaci6 al llarg de la historia, perd va ser al segle XX quan aquesta es
va convertir en un camp d’estudi més consolidat [4]. Des d’aleshores, aquest sector ha
tingut un creixement exponencial, tant si es parla de coneixements com de les tecnologies
emprades per als seus avangos.

Una xicoteta visié de com aquesta ha evolucionat des d’eixe moment es pot veure si
fem un repas a algunes de les etapes per les qual ha anat passant, on els temes d’estudi
han anat canviat amb gran celeritat [5, 3].

En primer lloc, la intel-ligencia artificial simbolica, que abasta principalment des dels
anys 50 fins als anys 80. En aquest periode, la principal preocupaci6 era la de repre-
sentar el coneixement mitjancant simbols i regles logiques. A¢o va donar lloc a camps
d’estudi com el raonament logic i a que es definira el coneixement com la representacié
d’estructures logiques, com bé poden ser els grafs o arbres que representen relacions i
jerarquies. En aquests anys es desenvolupen també els llenguatges LISP [6] i Prolog [7],
molt caracteristics d’aquest tipus d'TA.

En aquesta etapa sorgeix també el desenvolupament dels sistemes experts, que com
descriu Medina (1991) "Es un sistema informatic que incorpora en forma operativa el co-
neixement d"una persona experimentada de tal manera que és capag tant de respondre
com d’explicar i justificar les seues respostes. [...] La idea és que per a resoldre un pro-
blema intel-ligentment el que farem és imitar com un ésser huma resol eixe problema."
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6 Context tecnologic

La IA simbolica fou clau per establir la intel-ligéncia artificial com un camp d’investi-
gacio cientifica.

Paral-lelament, sorgeix altra corrent que destaca per intentar modelar la biologia del
cervell compost per xarxes neuronals. Aci va sorgir el perceptrd, unitat fonamental per
a una gran quantitat de xarxes neuronals [5], perd no és aproximadament fins al vol-
tant dels anys 80 que aquesta vessant torna a prendre rellevancia gracies a l’algorisme de
retropropagaci6 [9], utilitzat per a I’entrenament de xarxes neuronals. Es la &poca con-
nexionista, i com s’ha dit, destaca per els avangos relacionats amb 1’area de les xarxes
neuronals.

També han hagut grans avancos respecte a la intel-ligéncia artificial estadistica, com
per exemple, el formalisme de les Xarxes de Bayes [10] per a representar el raonament.
Que fins l'actualitat faciliten ’aprenentatge a partir de I'experiencia.

Des d’els seus inicis fins ara, la intel-ligencia artificial ha sigut un camp d’estudi ampli
i en constant evolucio i és fonamental entendre que tots aquests fets son només una breu
pinzellada del que ha sigut i continua segiient a dia de hui.

Pel que concerneix a aquest treball, es centra en el sector de I'agricultura, per a veure
com la IA I'ha influenciat i en quin punt la qtiestié que es planteja podria aportar alguna
millora. Seguidament, s’estudiaran algunes de les técniques que es podrien utilitzar per
a abordar el problema.

2.1.1. Intelligéncia artificial aplicada al mén de I’agricultura

Tradicionalment, I’agricultura ha sigut una feina molt manual i pesada, pero els avancos
donats a les noves tecnologies, han anat introduint-se poc a poc en aquest sector.

Principalment, les tecnologies aplicades estan més encarades a la utilitzacié de sen-
sors, com els drons, que permeten un monitoratge real de per exemple, temperatures,
humitat del sol o nivells de nutrients. Totes aquestes dades sén clau per a poder tindre
informaci6 de la situaci6 del terreny i poder intervindre de manera rapida en el moment
en que es detecta alguna anomalia.

Més concretament, les aplicacions d’intel-ligencia artificial que s’han donat han estat
encarades a la nomenada agricultura de precisi6 [11]i han sigut per exemple, les de se-
lecci6 de fruites i verdures en mal estat o de molt bona qualitat, amb la combinaci6 de
sensors de colors, grandaria o forma, per a aplicar ’aprenentatge automatic. També amb
utilitats directes al camp, com l’aplicacié de fertilitzants o la detecci6é de males herbes en
temps real [12].

L’area en la que entra el treball que s’esta realitzant és la de la planificaci6é agricola.
Acdi la intelligencia artificial s’ha utilitzat per a assignacions optimes de recursos o la
programaci6 de tasques de manera Optima per a aplicar tractaments en el moment idoni
[13]. Dins d’aquest context, aquest estudi es centra en trobar una organitzacié del camp
que aporte un major benefici econdmic mentre que s’intenta reduir el consum d’aigua.

2.1.2. Estudi de diverses tecniques per a la resolucié del problema

Al camp de la intel-ligéncia artificial, els algorismes s’han enfrontat a problemes comple-
x0s i computacionalment pesats, que tenen enormes espais de cerca, i on buscar solucions
optimes, s’ha tornat una feina molt dificil. En aquest sentit, els metodes heuristics i me-
taheuristics han jugat un paper fonamental en la resolucié d’aquest tipus de problemes,
proporcionant una visi6 practica cap a trobar solucions aproximades en un temps raona-
ble.



2.1 Intel-ligencia artificial 7

Un metode heuristic[ 1] és una tecnica d'indagaci6 i descobriment amb un enfocament
practic per a la resolucié de problemes. Es basa en regles empiriques. Es a dir, en l’ex-
periencia en compte d’en métodes rigorosos, formules o teories matematiques. Aquests
algorismes tenen velocitats de comput més baixes respecte a altres classics de cerca. Per
contra, no tenen garantia d’optimalitat; no sempre apleguen a la soluci6é optima.

Un métode metaheuristic [14] és una tecnica d’optimitzacié avangada que es guia en
les heuristiques per a explotar el espai de cerca del problema. Estan dissenyats per re-
soldre problemes dificils que amb metodes heuristics no es poden solucionar i es basa en
procediments iteratius amb 1’objectiu de millor les solucions de 1’heuristica subordinada.

Després d’entendre les bases del que sén els metodes heuristics i metaheuristics, hi
ha una amplia gamma de técniques especifiques que es poden aplicar dins d’aquests
paradigmes generals, com ara els problemes de satisfaccié restriccions amb CSP (més
concretament amb els problemes d’optimitzacié de restriccions COP [15]), els algorismes
genetics, la cerca tabu, els algorismes de colonies de formigues o el refredament simulat

[16].

CSP. Problemes de satisfaccié de restriccions

Un CSP (Constraint Satisfaction Problems)[17] és un tipus de problemes dins de la rama
de la intel-ligencia artificial amb 1’objectiu de trobar una solucié que satisfaga un conjunt
de restriccions donades. De manera més concreta al que s’explica en aquest treball, els
COP (Constraint Optimization Problems), que a més de complir totes les restriccions, busca
també maximitzar o minimitzar una determinada funcié objectiu [16]. En aquests tipus
de problemes hi ha un conjunt de components claus que sén: un conjunt de variables
finit, un domini finit per a cada una de les variables i les restriccions que limiten les
combinacions valides de valors per a aquestes variables [15]

Més detalladament, les variables tenen un paper central dins d’aquest tipus de pro-
blemes, ja que sén els objectes als quals es pretén assignar un valor per a trobar una
soluci6. Cada variable posseix un nom tnic i un conjunt de possibles valors dins del
seu domini associat. Aixo significa que el domini d"una variables especifica els valors
que aquesta pot agafar i el seu contingut depén directament del problema que es vulga
resoldre. Les restriccions en un problema de CSP o COP s6n les regles que defineixen
les relacions i limitacions entre les variables i els valors que poden prendre. El tipus de
restriccions és molt variat, poder haver restriccions que afecten a una tnica variable, a
diverses, 0 a moltes. La modelitzacié correcta de les variables amb els seus dominis i les
restriccions és un pas fonamental per a una bona resoluci6 posterior.

Les tecniques més comuns per a abordar la resolucié d'un CSP o COP sén tres: la
cerca sistematica, tecniques inferencials i les tecniques hibrides [16].

Cerca sistematica

Aquesta és una tecnica que es centra en 1’exploracié del espai. Pot ser completa, si
s’explora tot I’espai, o incompleta si s’explora una part. La primera, al realitzar una cerca
completa, garanteixen que si hi una soluci6 la trobe, pero té un cost computacional molt
elevat.

Les dos estrategies de cerca més conegudes son la cerca en profunditat (DSF) i la cerca
en amplaria (BFS)[2].
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En la cerca en profunditat es comenga a explorar des de el node arrel i s’avanga tant
com siga possible dins d’'una mateixa rama. Quan ja no es pot explorar més, retrocedeix
per realitzar la cerca en una altra rama distinta, com es pot veure a la figura 2.1. Aquesta
estrategia és 1til per a explorar capes més profundes, pero té I'inconvenient de que es pot
quedar atrapat en profunditats infinites si no es controla adequadament.

Per contra, en la cerca en amplaria es centra en explorar 1’'espai de manera gradual i
sistematica. Es comenga per el node arrel, i s’exploren tots els nodes en el mateix nivell
abans de passar a explorar el nivell segiient com es pot veure a la figura 2.2. Aquesta
tecnica, a diferéncia de I'anterior, troba solucions més proximes al node arrel i no apro-
fundeix en una rama concreta.

ONRG

Figura 2.1: Cerca en profunditat Figura 2.2: Cerca en amplada

Tecniques d’inferéncia

Si bé les cerques sistematiques com la cerca en profunditat i en amplaria proporci-
onen una cerca ordenada per a l'exploraci6, les tecniques inferencials afigen una capa
d’intel-ligencia i eficiéncia a aquest procés. Aquestes tecniques es centren en deduir in-
formaci6 addicional. Es a dir, deduir noves restriccions a partir de les ja existents, de ma-
nera que s’eliminen opcions inconsistents i es creen noves restriccions implicites. Aquest
procés converteix el problema anterior amb un nou CSP equivalent, permetent acotar
I'espai de cerca inicial.

En aquesta tecnica es pot parlar dels nivells de consistencia, que es refereix al grau en
el que s’ha aplicat la inferéncia per a eliminar valor invalids del domini de les variables.
Cada un d’ells implica un grau diferent de restriccions eliminades.

Alguns dels distints nivells de consistencia que es poden trobar sén: la consistencia
de node (1-consisténcia), la consisténcia d’arc (2-consisténcia), la consisténcia de camins
(3-consistencia), i la consistencia global (k-consistencia)[17].

e Consisténcia de node (1-Consistencia). Es la consistencia de nivell més baix.
A aquestnivell es verifica que per a cada variable i el seu domini, hi ha al menys una
assignaci6 de valors que complisca les restriccions unaries, si hi ha. Una restriccié
unaria és aquella que involucra una sola variable.

* Consisténcia d’arc (2-consisténcia). Aquesta fa un pas més enlla de la 1-
consistencia i es centra en les relacions binaries, que sén aquelles que involucren a
dos variables. En aquest nivell es verifica que per a cada parell de variables rela-
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cionades entre si, hi haja al menys una combinaci6 de valors que als seus dominis
satisfacen amb aquesta restricci6.

* Consisténcia de camins (2-consisténcia). Aquesta és un nivell encara més
elevat que involucra les restriccions ternaries. Es a dir, aquelles que involucren tres
variables. Aci, es garanteix que totes les restriccions ternaries siguen coherents i es
complisquen en totes les possibles combinacions.

* Consisténcia global (k-consisténcia). Es el nivell més alt i general. Aquest
s’assegura que totes les restriccions, unaries, binaries, ternaries, i de qualsevol or-
dre superior k, siguen coherents en totes les combinacions de valors entre totes les
variables. Aquest és el nivell més fort de consistencia, perd també el més costos
computacionalment.

Cal destacar que aquesta técnica es centre en reduir significativament I’espai de cerca,
perd s’ha d’implementar d’igual manera alguna tecnica de cerca per a aplegar a trobar
una solucio.

Tecniques hibrides

Als dos apartats anteriors, s’ha parlat de les técniques de cerca, que en general, re-
sulten exponencialment costoses amb la grandaria del problema i de les tecniques per a
eliminar valors inconsistents, permetent acotar 1’espai de cerca. Amb ago, es pot realitzar
un preproces per a detectar i eliminar inconsistencies locals per a realitzar una posterior
cerca més acotada. L'acotacié vindra donada pel nivell de preproces que s’haja realit-
zat. Les tecniques hibrides combinen aquests dos passos per a donar lloc a algorismes de
cerca hibrids, que inclouen les técniques inferencials al propi procés de cerca.

Algunes de les tecniques hibrides sén els algorismes Look-Backward i Look-Ahead [17].
Els primers, es centren en retrocedir i explorar 1’espai de cerca quan es troben situacions
sense eixida, és a dir, retrocedir de manera intel-ligent quan es troben conflictes. I els
segons, que es centren en realitzar comprovacions cap avant en cada instanciaci6 per tal
de reduir l'espai de cerca i detectar situacions sense eixida abans de que océrreguen.

Aquestes tecniques en la resolucié de CSP busquen aprofitar els avantatges dels di-
ferents enfocaments de resoluci6, a fi d’abordar els problemes de manera més eficient i
efectiva.

Avantatges i desavantatges dels CSP

Una vegada vist en que consisteixen CSP en I'ambit de 1’optimitzacié, en aquesta
secci6 van a comentar-se els avantatges i desavantatges que tenen aquests tipus de pro-
blemes.

En primer lloc, els avantatges dels quals es pot parlar en aquesta seccié sén els se-
guents.

* Modelat efectiu. Els CSP proporcionen un marc solid per a modelar els pro-
blemes. Es poden representar problemes reals amb variables, dominis i restriccions,
el que pot fer que la comprensié del problema puga ser major.
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e Abstraccié. Permeten 1’abstraccié de les restriccions i les seues relacions entre
les variables. Ago simplifica la representaci6 i resolucié de problemes que involu-
cren restriccions interconnectades.

¢ Solucions optimes i factibles. Mitjancant tecniques de cerca i optimitzacio,
amb un CSP es poden trobar solucions optimes i factibles que complisquen totes les
restriccions establertes. A¢o és molt ttil si hi ha requisits molt estrictes.

Per contra, aquests tipus de problemes també presenten alguns desavantatges.

¢ Complexitat en espais grans. En problemes on hi ha un gran quantitat de
variables i restriccions, 'espai de cerca es pot tornar massa complexe i necessitar
una quantitat molt elevada de recursos computacionals.

* Escalabilitat limitada. L'escalabilitat pot ser complicada en alguns proble-
mes ja que I'augment del nombre de variables pot augmentar exponencialment la
grandaria del problema.

* Dependéncia de la modelitzacié. L'éxit o no del problema depén en gran
mesura del modelat adequat de les variables, el domini i les restriccions. S’ha de
tindre un coneixement molt elevat de I’entorn del problema.

Aquests problemes ofereixen una metodologia efectiva per a abordar problemes d’op-
timitzacio si es té una representaci6 clara i concisa per a poder aplegar a solucions opti-
mes. No obstant aixo, poden tindre més dificultats si els espais de cerca sén grans, hi ha
explosié combinatoria de variables.

Algorismes genétics

Un algoritme genetic és una técnica d’intel-ligéncia artificial que es basa en la biologia
evolutiva[19] i en la genetica per a resoldre problemes d’optimitzacié [20] i recerca.

Amb les paraules del cientific Goldberg, “els algorismes genetics sén algorismes de
cerca basats en la mecanica de la seleccié natural i de la genética natural. Combinen la su-
pervivéncia del més apte entre estructures de seqiiencies amb un intercanvi d’informacié
estructurat, encara que aleatoritzat, per a constituir aixi un algorisme de cerca que tinga
alguna cosa de les genialitats de les cerques humanes”. [21]

Seguint aquest procés, es pot dir que 'esquema basic d’un algoritme genétic és el
seglient:

1. Inicialitzacié: generar una poblaci6 inicial d’individus (possibles solucions al pro-
blema).

2. Avaluacié: avaluar l'aptitud (fitness) de cada individu de la poblacié. La funcié
d’aptitud mesura que tan bo és un individu en comparacié amb la resta.

3. Seleccié: seleccionar els individus per a ser pares i participar en el creuament.

4. Creuament: a partir dels individus seleccionats, es crea una nova generacié d’indi-
vidus. A¢O es realitza a partir de dos individus per a crear un o més descendents.

5. Mutacié: amb un valor de probabilitat, es realitza una modificacié aleatoria en els
individus. A¢o ajuda a introduir variabilitat en la poblaci6.

6. Reemplacament: es reemplaca la poblacié antiga per la nova generacié d’indivi-
dus.

7. Acabament: l'algorisme acaba quan es compleix algun criteri d’acabament, com
un nombre maxim de generacions o una solucié que aplega a un valor desitjat.
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Els processos de selecci6, creuament i mutaci6 es realitzen fins que es complisca el
criteri d’acabament [22].

L Poblacié Funcio Criteri de . Poblacié Millor
Inic ™| inicial > daptitud parada = solucic [T individu
4
No

———— .*. - m

[ Creuament I !

| 1

Nova 1 1

poblaci6 [ | 1

I Mutacio |

1 1

I Seleccié 1

| DR

Figura 2.3: Esquema algorisme genetic.

D’aquesta manera, seguint I'esquema de la figura 2.3, per obtindre una soluci6 al
problema, es parteix d"un conjunt inicial d'individus, anomenats poblacié, normalment
generats de manera aleatoria. Cada un d’aquests individus sén una potencial possible
soluci6 del problema. Aquests individus evolucionaran, es creuaran i mutaran seguint
unes pautes establertes per aplegar a obtindre una soluci6 lo suficientment bona al pro-
blema plantejat[20].

Al mén de la biologia es troben els cromosomes, que son les estructures del nucli de
la ceél'lula que contenen el material genétic (el que es coneix com ADN). Dins de cada
cromosoma, existeixen segments especifics denominats gens, que codifiquen instrucci-
ons determinades per a caracteristiques biologiques. La totalitat de gens d"un organisme
representant la configuracié genetica es denomina genotip. Amb tot aco, el que és ob-
servable reflectint per exemple, les caracteristiques fisiques d'una persona, és el fenotip

[25].

En analogia amb la biologia, els individus d’aquests algorismes representaran el ge-
notip, és a dir, seran una estructura de dades que simbolitzara la solucié del problema.
La descodificacié d’un individu donara al seu pas, el fenotip, que correspondra amb la
representacio real de la solucié.

Al 1 1 1 1 1 1 Gen

A2 0 0 0 0 0 0
A3 0 1 0 1 1 0
A4 1 0 0 0 1 1

Figura 2.4: Representaci6 poblacié i individu.

Es molt important escollir una bona representaci6 dels individus de la poblacio, per
tal de tindre la certesa de poder representar totes les solucions del problema [23].
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Una vegada obtinguda una poblacié valida inicial, la funcié d’aptitud o funcié fitness
avaluara que tan bo és un individu o cromosoma de la poblacié. Dit d"una altra manera,
es mesurara la qualitat d"una soluci6 al problema. Aquesta funci6 rebra com a entrada un
individu i tornara un valor numeric, que indicara com de bona és eixa soluci6 en relacié
a altres solucions de la poblaci6.

Es important destacar que aquesta funcié es dissenya per a cada problema concret,
sent crucial per identificar la solucié amb el valor més optim, ja siga maximitzant-lo o
minimitzant-lo.

AThora de realitzar el disseny de la funcié d’aptitud, s’han de tindre en compte certes
consideracions respecte a que I'individu que es va a avaluar no complisca les restriccions
establertes per al problema.

Les tecniques utilitzades per corregit aquest problema son les segtients:

* Rebuig. Simplement es descarten els individus que no compleixen les res-
triccions. Es més comu utilitzar-la als problemes de factibilitat.

¢ Penalitzacié. En lloc de descartar els individus no factibles, se’ls assigna una
penalitzaci6 al fer el calcul de la seua aptitud. Fa que aquests individus siguen més
dificils de seleccionar. La clau d’aquesta estrategia és saber determinar com de gran
ha de ser la penalitzaci6 per a cada restriccié violada.

* Reparacié. Quan es detecta un individu que no compleix les restriccions, es
modifica per convertir-lo en un individu factible.

® Preservacié. Aquesta estratégia implica mantenir una poblacié separada
d’individus factibles i utilitzar-la per a influir en la poblacié principal.

El criteri d’acabament és el que defineix quan s’ha de parar d’executar ’algorisme[16].
Es també essencial establir un criteri de parada adequat per garantir que 1'algorisme no
s’execute indefinidament. Els criteris d’acabament més usuals son tres: en primer lloc,
quan els millors individus de la poblacié representen solucions lo suficientment bones
per al problema. En segon lloc, quan la poblacié convergeix, el que significa que la major
part de la poblaci6 té el mateix valor per a un parametre determinat. I per dltim, quan
s’arriba al nombre de generacions maximes especifiques.

Mentre no es complisca la condicié de parada, per a passar a la nova poblaci6 es rea-
litzen un conjunt d’operadors genetics o evolutius [24] que utilitzen la generacié anterior
per crea una nova. En primer lloc, es fa la seleccié dels individus que se reproduiran en el
futur cicle. Després es faran els creuaments i mutacions seguint uns criteris establers i per
altim, es realitzara el reemplacament dels individus generats per els de la generaci6 ante-
rior. Al finalitzar ago, es tornara a calcular 'aptitud de la nova poblacié i es comprovara
de nou si es compleix el criteri d’acabament.

Com bé s’acaba de dir, els operadors genetics sén mecanismes que permeten la mani-
pulaci6 i evoluci6 de la poblacié. Aquests son: la seleccid, el creuament i la mutacio.

Seleccié

Aquest operador simula el procés natural de la seleccid, on els individus més aptes
tenen més oportunitats de ser escollits per reproduir-se i passar les seues caracteristiques
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a les segiients generacions. Aix{ i tot, encara que predominen els millors individus, s’ha
de donar també la oportunitat de reproducci6 als individus menys bons.

La seleccié d’individus juga un paper molt important per determinar la direccié de
I'evoluci6 de la poblacié. Per tant, és molt important mantindre un equilibri entre 1'ex-
ploraci6 i I’explotacié.

L’exploracio es refereix a la capacitat de I'algorisme per a buscar i descobrir noves
arees o regions dins del espai de solucions, sense quedar-se atrapat en solucions locals o
suboptimes. Aquesta exploracié permet al sistema descobrir noves i potencials millors
solucions que no havien sigut considerades anteriorment. D’altra banda, la explotacié
es centra en aprofundir i optimitzar dins de les regions del espai de solucions que ja
s’han identificat com a prometedores o amb altes aptituds. L'explotacié busca millorar
les solucions existents, afinant-les per a obtenir el maxim rendiment.

Alguns dels metodes més utilitzats son:

e Selecci6 per ruleta. Fs un tipus de seleccié proporcional, on els individus
més aptes tenen més probabilitat de ser seleccionats, per no la certesa. A cada
individu se li assigna una “porci¢” de una ruleta proporcional a la seua aptitud.
Aixi, els millors individus rebran una porcié de la ruleta major que la que rebran
els pitjors. Per a seleccionar un individu es “gira” la ruleta i I'individu on es para
és el seleccionat. Es un meétode senzill pero ineficient a mesura que la grandaria de
la poblacié augmenta.

e Seleccio per torneig. Es un tipus de seleccié jerarquica, on els individus com-
peteixen entre ells. Es seleccionen aleatoriament dos o més individus de la poblacié
i es compara la seua aptitud. L'individu amb major aptitud dins d’aquest grup me-
nut és seleccionat. Aquest procés es repeteix fins que es tenen suficients pares per
al creuament.

* Selecci6 per ranking. La poblacié es classifica segons la seua aptitud, i es
seleccionen els individus basant-se en la seua posicié dins d’aquesta classificacio.
Pot fer-se de manera proporcional o assignant més probabilitat als individus amb
millor ranking.

¢ Selecci6 generacional. La descendencia d"una generacio és la segiient gene-
raci6 de pares. Per tant, no es conserven individus entre generacions.

En resum, la selecci6 és el metode que guia 1’evolucié de la poblacié cap a soluci-
ons més Optimes, assegurant-se que les bones solucions es propaguen i influencien a les
futures generacions.

Creuament

Una vegada s’han seleccionat els pares, aquest operador genetic simula el procés na-
tural de la reproducci6, on els dos individus pares seleccionats anteriorment es combinen
per produir un o més descendents.

El creuament serveix per introduir nova diversitat en la poblacié. Si s’agafen dos indi-
vidus amb una aptitud elevada, i s’'obté una descendéncia que comparteix gens d’ambdés
individus, és molt probable que els descendents tinguen una bona aptitud.

Existeixen també una multitud d’algorismes de creuament, pero els més usuals sén:
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¢ Creuament d’un punt. Es la tecnica més senzilla. Es selecciona un punt ale-
atori en els cromosomes dels pares per a generar dos segments diferenciats. Els
segments d’abans d’aquest punt s’intercanvien entre ells per formar dos nous indi-
vidus.

¢ Creuament de dos punts. Al igual que al creuament d’un punt, es seleccio-
nen dos punts aleatoris en els cromosomes dels pares. Aquests segments s’interca-
len per a formar nous descendents.

¢ Creuament uniforme. Cada gen del descendent es selecciona de manera ale-
atoria d’un dels dos pares.

Respecte al metode de creuament de certs punts, es poden afegir més punts per gene-
rar creuaments multipunt. Aixi i tot, existeixen estudis que desaconsellen esta tecnica, ja
que quan més segments s’originen és més facil perdre les caracteristiques que li caracterit-
zaven una aptitud elevada. El creuament de dos punts, aporta una millora considerable
que el d'un punt.

En resum, el creuament és un mecanisme que permet la combinacié de solucions
existents per a explorar noves arees del espai de solucions i, al mateix temps, explotar les
arees conegudes amb bones solucions.

Mutacio

La mutaci6 és I'operador genetic que consisteix en simular el procés biologic on canvis
aleatoris es produeixen en el material genetic d'un individu. Es sol realitzar després
del creuament, a un o més dels descendents se’ls fa una mutacié6 amb probabilitat Pm.
Aquesta probabilitat sol ser molt baixa, normalment menor a I'u%.

Aligual que en els altres operadors evolutius, existeixen diferents tipus de mutacions.
Les més utilitzades son:

* Mutacié d’intercanvi. Dos gens dins del cromosoma s’intercanvien la posicié
en la qual es troben.

* Mutacié d’insercié. Un gen és eliminat d’una posici6 i inserit en una altra.

* Mutacié de bit. S'utilitza en representacions binaries. Un bit del cromosoma
ésinvertit. De0alodela0.

* Mutacié gaussiana. S'utilitza en representacions numeriques. Un valor ge-
nerat a partir d’una distribuci6 gaussiana es suma al valor del gen.

En resum, la mutaci6 dona més possibilitats de que 1’algorisme genetic tinga una
diversitat suficient i evite la convergencia prematura.

Avantatges i desavantatges dels algorismes genétics
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Després d’haver estudiat en que consisteixen els algorismes genetics en 1’ambit de
I'optimitzacid, en aquesta seccid es van a veure quins avantatges i desavantatges possei-
xen a I’hora de resoldre un problema [22].

Els avantatges que presenten aquest tipus d’algorismes sén diversos.

¢ Exploracié amplia del espai de solucions. Els algorismes genetics tenen la
capacitat d’explorar un espai de cerca bastant gran degut a a la generacié diversa
d’individus.

¢ Escalabilitat i paral-lelisme. Aquests algorismes es poden paral-lelitzar de
manera rapida, fent que siguen una bona opcié per a problemes amb un alt grau de
comput.

* Minims locals. S6n algorismes per als quals pot ser més dificil, que no im-
possible, quedar atrapats en un minim local, ja que poden eixir d’ells mitjancant
operadors de creuament i mutacio.

¢ Adaptabilitat. Poden ser aplicats a una gran varietat de problemes d’opti-
mitzacié sense tindre un coneixement detallat del domini.

* Cerca multiobjectiu. S6n una bona opcié per resoldre problemes amb di-
versos objectius, buscant solucions que representen un compromis entre diferents
criteris.

Per contra, aquests algorismes també presenten alguns desavantatges.

* Requereixen I’ajust de parametres. Definir una representacié del problema
pot ser complex, i la robustesa i eficacia del bon funcionament d’aquests algorismes
depén en gran mesura d’una bona representaci6 de les possibles solucions.

¢ Convergencia lenta. Aquests algorismes poden requerir més generacions
per aplegar o no a una convergencia. A¢d també dependra dels parametres utilit-
zats. Com la grandaria de la poblacié o el nombre de generacions.

¢ Convergencia prematura. En contra del punt anterior, també es pot donar
el cas de que s’aplegue a una convergencia prematura si un individu molt apte es
reprodueix de manera abundant, disminuint la diversitat de la poblaci6. Ago es
dona quan hi ha poblacions menudes.

* No garanteix la solucié optima. Aquests algorismes busquen solucions apro-
ximades al que podria ser I’0ptima, perd no assegura que ho siga.

* Representacié i codificacié. L'eleccié de la representacié de les solucions
poden influir, com s’ha dit abans, a l’eficacia de 1’algorisme, portant a una cerca
ineficient.

En resum, els algorismes geneétics son una ferramenta per a a abordar problemes d’op-
timitzacié on es pretén explorar espais de cerca molt amplis. Tenen avantatges signi-
ficatius en termes d’adaptabilitat, perd poden presentar desavantatges quan parlem de
convergencia i d’obtindre garanties respecte aplegar a solucions Optimes.

Altres tecniques

Com s’ha dit abans, hi ha moltes més técniques per resoldre problemes d’optimitzacio.
En aquesta seccio es va a fer una breu menci6 a algunes d’aquestes, pero cal mencionar
que no sén ni molt menys, totes les que existeixen.
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Una d’aquestes técniques, és la cerca tabt, que s’utilitza per realitzar la cerca d’una
soluci6 en espais de gran dimensi6. La caracteristica principal d’aquesta técnica és que té
una memoria a curt termini, en la que s’emmagatzemen les tultimes solucions visitades.
L’objectiu d’ago és evitar caure en optims locals.

Seguidament, es troba la técnica de colonia de formigues, inspirada en el comporta-
ment d’aquests insectes, especialment en la forma en que aquestes troben el cami més curt
entre I’aliment que troben i el seu niu. Les formigues van deixant un rastre de feromones
al sol per marcar el seu cami, d’aquesta manera, amb analogia amb aquest comporta-
ment, aquesta tecnica es caracteritza per anar deixant una mena de feromona artificial,
seleccionant-se el cami amb més quantitat d’aquestes. AcoO es va actualitzant en cada
iteraci6, donant pas a que les millors solucions tinguen més quantitat assignada.

Altra tecnica, anomenada refredament simulat, es basa en el comportament de 1'a-
cer en el moment en que se li apliquen altes temperatures i posteriorment, es refreda
lentament eliminat defectes. El component clau d’aquesta técnica és el camp de la tem-
peratura, que controla la probabilitat de que s’accepte una solucié o no. A mesura que
s’avanga en l'algorisme, la component temperatura va disminuint el seu valor. Aquest
fet mesura com de rapid es va a convergir cap a una solucié.

Aquestes, com s’ha dit, sén només una part molt menuda de la representacié de téc-
niques metaheuristiques per a la resolucié de problemes de cerca i optimitzacié. La uti-
litzaci6é d’una altra dependra en gran mesura del problema que es vulga resoldre.

2.1.3. Comparacio i seleccié de I'estratégia

Una vegada s’han estudiat amb més profunditat tants el problemes d’optimitzacié de
restriccions i els algorismes genetics, i s’han vist per damunt algunes altres estrategies,
s’ha realitzat un estudi comparatiu entre elles per poder seleccionar una que s’adeqiie al
problema que s’intenta resoldre.

S’han comparat tant les representacions de les solucions, com la inicialitzacié i el co-
neixement necessari per a modelar un problema, com 1’exploracié i cerca que utilitza cada
una, 'eficiencia i 'optimalitat.

Tecnica Representacié de Solucions

csp/cor Assignaci6 de variables a valors del domini.
Algoritmes Genetics | Individus d"una poblacio.

Cerca Tabu Solucions en una llista tabu.

Colonia de Formigues | Camins amb feromones.
Refredament Simulat | Estats en un espai de cerca.

Taula 2.1: Representacié de Solucions. Tecniques intel-ligéncia artificial

Tecnica Exploracié

CSP/COP Determinista.

Algoritmes Genetics | Estocastica.

Cerca Tabu Estocastica i determinista.

Colonia de Formigues | Estocastica.
Refredament Simulat | Estocastica.

Taula 2.2: Exploracié. Teécniques intel-ligencia artificial

Com es pot veure a les diferents taules 2.1 2.2 2.3 2.4 2.5 2.6 2.7, aquestes tecniques
tenen un enfocament molt diferent per aplegar a obtindre una solucié. Tant el modelat
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Tecnica Cerca

CSpP/COP Propagaci6 i reduccié de dominis.
Algoritmes Genétics Seleccig, creuament, mutacio.
Cerca Tabu Moviments locals amb memoria.

Colonia de Formigues | Actualitzacié de feromones.
Refredament Simulat | Moviments aleatoris controlats por temperatura.

Taula 2.3: Cerca. Tecniques intel-ligencia artificial

Tecnica Eficiéncia

CSpP/COP Escalabilitat limitada.
Algoritmes Genetics | Alta escalabilitat.
Cerca Tabu Moderada a alta.
Colonia de Formigues | Moderada.
Refredament Simulat | Moderada a alta.

Taula 2.4: Eficiencia. Tecniques intel-ligencia artificial

Tecnica Garantia d’optimalitat
CSp/COP Pot ser optima.
Algoritmes Genetics | No garantida.

Cerca Tabu No garantida.

Colonia de Formigues | No garantida.
Refredament Simulat | No garantida.

Taula 2.5: Garantia d’optimalitat. Tecniques intel-ligencia artificial

Tecnica Inicialitzacié

CSpP/COP No sensible.

Algoritmes Genétics | Sensible.

Cerca Tabu Moderadament sensible.
Colonia de Formigues | Sensible.

Refredament Simulat | Sensible.

Taula 2.6: Inicialitzaci6. Tecniques intel-ligéncia artificial

Teécnica Coneixement

CSp/COP Requereix detalls.
Algoritmes Genétics | Menys dependent.

Cerca Tabu Requereix detalle.

Colonia de Formigues | Moderadament dependent.
Refredament Simulat | Menys dependent.

Taula 2.7: Coneixement. Técniques intel-ligéncia artificial

del problema, com el tipus d’exploraci6 i cerca sén ben distints i la utilitzacié6 d'un o
l'altre dependra complement del problema al quan ens enfrontem.

Al cas que concerneix aquest treball, té més sentit la utilitzacié d"un algorisme genetic,
a causa de diversos motius.

En primer lloc, el nombre de variables i restriccions que posseeix el problema fan que
tinga una grandaria que amb un CSP podria dur a computs més elevats. A causa també
de la quantitat de variables que componen el problema, el modelatge es pot dificultar si
no es té un coneixement molt alt del domini.
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Seguint amb la grandaria de les dades, amb un algorisme genétic és molt facil 1'a-
daptabilitat cap a la introduccié de nous cultius o noves restriccions que afecten a tot el
conjunt, mentre que a¢o podria ser una feina més costosa si es fera amb per exemple, CSP.

Per dltim, altra cosa molt important a tenir en compte, és que per al problema que
s’esta intentant resoldre, no hi ha una tnica solucié valida. Per tant, amb la cerca d’una
soluci6 apropada a 'optimalitat ja s’estaria en possessié d'una resolucié correcta.

Per totes aquestes causes, s’ha pres la decisi¢ de realitzar la implementaci6 del sistema
comentat al capitol 1 amb un algorisme geneétic.



CAPITOL 3

Tecnologies utilitzades

A la actualitat, per a un correcte desenvolupament dels projectes, 1’eleccié de les tecnolo-
gies adequades es primordial per tal de garantir aplicacions robustes i eficients. Donada
la complexitat i diversitat de les aplicacions actuals, es fa casi imprescindible treballar
en més d'una eina. La uni6 de diferents tecnologies permet, a més, extraure el maxim
potencial de cadascuna.

La base principal sobre la que s’ha construit aquest treball, és el llenguatge de progra-
maci6é Python per a la part backend, en la seua versi6 3.11.4 [25]. Un llenguatge interpretat
que destaca per la seua facilitat de llegibilitat del codi. La seua versatilitat i senzillesa
permet realitzar la integracié de diferents eines i biblioteques amb facilitat. Per a la part
visual o frontend s’ha emprat HTML [26] i CSS [27], amb alguna pinzellada de JavaScript
per a un poc d’interaccid.

En aquest apartat, per tant, se centrara en les ferramentes utilitzades per desenvolu-
par l'aplicacié.

3.1 Mongo DB

MongoDB [28] és una base de dades NoSQL [29] de codi obert que es basa en un model
orientat a documents. Es a dir, en compte de treball en taules i esquemes fixes, emmagat-
zema les dades en documents BSON [30] que poden ser niades.

Aquesta caracteristica mencionada, significa que amb MongoDB no s’ha de treballar,
si no es vol, amb estructures rigides i uniformes, com les taules tradicionals amb files i
columnes. En altres paraules, permet la recol-leccié de dades no homogenies, com llistes
o imatges, cosa que li proporciona una flexibilitat elevada.

Aquest tipus de dades, degut a la flexibilitat de format, permeten ser niades dades
dins d’altres. Es pot utilitzar per tant, una estructura jerarquitzada, on un document
continga subdocuments o elements secundaris.

A més, té una gran escalabilitat, ja que al treballar amb estructures heterogenies no
es fa necessaria modificar tot 'esquema de la base de dades. Aquestes s’adapten a nous
conjunts de dades.

En I’ambit del projecte que s’ha plantejat en aquest treball, s’ha utilitzat MongoDB
per emmagatzemar les dades recollides i per guardar les solucions obtingudes, treballant
amb facilitat. S’han guardat estructures com llistes, diccionaris de dades o imatges.

A més, s’han realitzat operacions basiques de tipus CRUD (Create, Read, Update, De-
lete) [31] que s6n operacions de creacid, lectura, modificaci6 i esborrament dels compo-
nents que formen una base de dades persistent. Aquesta metodologia no és exclusiva de
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MongoDB, sin6 que es duen a terme en molts llenguatges de programacié distints, aixi
com en base de dades relacionals i no relacional, com és el cas de MonogDB.

3.2 DEAP

DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python)[32] és un framework [33] o marc
de treball dissenyat per a Python en I’ambit de la computaci6 evolutiva. Proporciona un
esquema de treball estructurat i coherent. La seua filosofia es centra en fer que els algo-
rismes siguen explicits i les estructures en que el treballa siguen transparents, facilitant
aixi la comprensi6 i adaptaci6 a les necessitats concretes de cada treball.

Un dels elements a destacar de DEAP és que permet la creacié rapida d’individus
de manera personalitzada. Aquesta caracteristica és ideal per adaptar i modelar els in-
dividus de l'algorisme genétic segons les necessitats especifiques de cada projecte, sense
tindre la limitaci6 de treballar en estructures predefinides.

També es podria destacar, encara que no ha sigut necessaria la seua utilitzaci6 al
treball plantejat, la seua capacitat d’integracié amb ferramentes de multiprocessament
i SCOQP [34], aprofitant multiples processadors per accelerar 1’execucié dels algorismes
genetics.

3.3 Flask

Flask [35] és marc de treball de micro servicis que s’utilitza per al desenvolupament d’a-
plicacions web a Python. Es basa en Werkzeug [36], una biblioteca WSGI [37] i Jinja2 [38],
un motor de plantilles també per a Python. Flask és caracteristic per ser un framework sen-
zill i minimalista, convertint-lo en una opcié popular per a la realitzacié de aplicacions
web menudes.

Flask segueix el model MVC [39], pero al mateix temps, no imposa cap estructura rigi-
da, permetent que el desenvolupador agafe la llibertat, si vol, d’organitzar el seu projecte
de la manera més beneficiosa.

A diferencia d’altres marcs de treballs per a tecnologies web, com Django [40], Flask
no imposa per defecte cap dependencia a un model de base de dades especific. A¢o
permet una gran flexibilitat i control sobre I'aplicacié que desitge implementar.

Al marc d’aquest treball, Flask s’ha utilitzat amb 1’objectiu de realitzar la part visual
de l'aplicaci6 i per altra banda, per a la comunicacié amb el motor de 1’algorisme genetic.

3.4 Arquitectura

L’arquitectura seleccionada per a la realitzacié d’aquest treball ha sigut la MVC (Model
Vista Controlador) [39] degut a la seua disposicié de treball que ofereix una estructura
clara i modular per al desenvolupament d’aplicacions.

Aquesta arquitectura es caracteritza per tindre una clara separacié de la responsabi-
litat que cada component realitza en 1’aplicacié. Primerament, la capa logica o de negoci
és la capa Model i és el motor de I'algorisme conjuntament amb la comunicacié amb la
base de dades. En segon lloc, la capa Vista on es troba part visual de la aplicacié rea-
litzada com bé s’ha dit, amb HTML i CSS. Per tltim, la capa Controlador, que a aquest
projecte equival a Flask, per realitzar la comunicaci6 entre I’algorisme i 1'usuari. Aquesta
configuracio es pot veure a la figura 3.1.
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Usuari

Sol-licita

Controlador Respon

visualment

Vista

Comunicacio
dades Dades

Model

Figura 3.1: Diagrama arquitectura MVC.

Aquest model de treball on cada component pot actuar de manera independent per-
met I'escalabilitat i el manteniment del projecte facilment aixi com simplificar la implan-
taci6 de proves unitaries i d'integracié. Com a inconvenient a aquest model, es podria dir
que en projectes molts grans, aquesta diferenciacié pot provocar una lleugera disminucié
del rendiment de I’aplicaci6.

MVC no és I'tnica arquitectura i es poden trobar altres formes d’estructurar una apli-
caci6é com pot ser el model MVVM [41] que ofereix una vinculacié de dades més directa,
o inclas treballa a nivell de micro servicis [42] per a sistemes distribuits.

La selecci6 d'utilitzar MVC per a aquest treball ha vingut donada sobretot per la facili-
tat d'integraci6 dels diferents components que conformen 1’aplicacié de manera modular.






CAPITOL 4
Desenvolupament de la solucié

Aquest capitol, se centrara en el desenvolupament que s'ha realitzat per obtindre la solu-
ci6 al problema plantejat al capitol 1.

Com també s’ha mencionat amb anterioritat quan s’ha parlat de les tecnologies uti-
litzades al capitol 3, aquest treball és el fruit de la mescla de diferents ferramentes. En
primer lloc, amb la creacié d'una base de dades amb MongoDB per poder contindre totes
les dades necessaries. Després, amb la creacié del motor algoritmic per resoldre el pro-
blema. I per dltim, amb Flask per la creacié d'una interficie d"usuari senzilla. A través
d’aquest capitol, es detallara com s’han utilitzat i combinat per aplegar a obtindre una
solucio.

Gracies a les entrevistes realitzades amb l'expert, es té a 1’abast la informaci6 relle-
vant per resoldre el problema plantejat. Es pot dir, aleshores, que es tenen dos tipus de
dades diferents. Les del terreny o relacionades amb la zona i les dels cultius. Algunes
d’aquestes, les del terreny, poden ser modificades per 1'usuari, ja que han de ser lo més
apropades a la situaci6é de cadascun d’ells. Mentre que les relacionades amb els cultiu no
es poden modificar.

Dades del terreny

¢ Dimensions del terreny. Es tindra tant la longitud com 'amplada en metres.
Per recomanaci6é de l'expert i per simplicitat s’ha optat per treballar en zones de
cultiu rectangulars.

¢ Distancia entre files. Els camps es treballen per files de cultius paral-les entre
elles. La distancia entre cada una d’aquestes files pot ser canviada. Per defecte, és
d’un metre.

¢ Utilitzacié de tractor. Es tracta d"una variable booleana a tindre en compte si
al terreny a treballar es fara ts d’aquesta ferramenta.

¢ Organitzaci6 aleatoria/per necessitat hidrica. Una variable per poder deci-
dir si d’esquerra a dreta els cultius s’'ordenen de manera aleatoria controlada o de
menys a més necessitat hidrica.

¢ Tipus de recollida mensual/en diversos mesos. Amb aquesta variable es pot
escollir si la soluci6 al problema tindra una recollida dels cultius d"un sol mes, o de
diversos mesos.

Si s’escollix la primera opci6 es considera que tot el cultiu es recol-lecta durant un
mes, i el benefici sera el d’eixe sol mes. Si s’escollix la segona opci6, es considera
que vol mantindre el camp en produccié durant un temps determinat. Aco fa que
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la quantitat de cada cultiu es plante escalonadament, per obtindre de igual manera
una recol-lecci6 escalonada. Aquest parametre influenciara directament la funcié
d’avaluaci6 ja que si s’escollix la segona opci6, el nombre de plantes estara repartit
entre els mesos desitjats.

¢ Temperatures. Es tracta d’una llista amb la mitjana de les temperatures, en
graus, del any 2022. Per proximitat, s’ha treballat amb temperatures de la zona de la
Comunitat Valenciana i no poden ser modificades[43]. L'usuari podra escollir entre
cinc zones climatiques segons la classificacié de Koppen-Geiger [44]. Aquestes se-
ran Morella i Montanejos a la provincia de Castelld, Valéncia i Oliva a la provincia
de Valéncia i Villena a la provincia d”Alacant. A¢o es pot veure a la figura 4.1

Provincia | Poblacié | Classificacié Detalls
Castells Morella Ctb Templat sense estaci6 seca. Estiu templat.
Montanejos Csb Templat. Estiu sec i templat.
Valencia Valéncia Bsh Estepa calida.
Oliva Csa Templat. Estiu sec i calorés.
Alacant Villena Bsk Estepa gelada.

Taula 4.1: Taula amb la classificaci6 climatica de Kopper-Geiger

Dades de cultius

Totes les dades que s’han obtingut relacionades a cada cultiu sén estatiques, és a dir, no
es poden modificar per I'usuari [45, 46]. Aquestes es troben guardades a la base de dades
del projecte. S’adjunta un apendix amb la taula dels cultius utilitzats A.

¢ Distancia entre plantes. Es tracta de la distancia en metres que hi ha dins
d’una fila entre cada una de les plantes que la componen.

e Benefici mensual Es una Ilista amb la mitjana del benefici mensual per kilo-
grams de cultiu en euros del any 2022, extrets de la Llotja de Valencia.

¢ Familia. Es tracta de la categoria taxonomica que agrupa a diverses especies
que comparteixen caracteristiques morfologiques semblants a la qual pertany el
cultiu.

¢ Kilograms per planta. Aquest valor fa referéncia als kilograms que produeix
un determinat cultiu.

¢ Temperatura Optima maxima i minima. Els dos valor a les quals els cultius
es desenvolupen de manera ideal.

¢ Temperatura extrema maxima i minima. S6n aquelles temperatures que si
son sobrepassades, la planta no sobreviu o redueix drasticament la seua producti-
vitat.

¢ Necessitats hidriques. Es tracta d’una llista amb els valor de la demanda
d’aigua per a cada mes del any, indicant la necessitat de la planta per a poder dur a
terme la seua activitat. Es un valor calculat en litres i depén tant del tipus del cultiu
com de la zona climatica.

¢ Varietat local. Variable booleana que indica si es troba en estat true el cultiu
es tracta d'una varietat local valenciana i en false si no ho és.
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4.1 Plantejament del problema

Tenint en compte les condicions i restriccions concretes de cada element, es desitja obtin-
dre quina quantitat de cada hortalissa, en kilograms, en quina zona de la parcel-la s’ha
de plantar concretament, aixi com el moment exacte de I’any. Tot seguint dos objectius
principals:

¢ Maximitzar el benefici economic total de la zona cultivada, que ve donat pel
benefici mensual que té atorgat cada hortalissa.

* Minimitzar la necessitat hidrica total del terreny, que ve donada per la ne-
cessitat hidrica. Dada que també es pot trobar a les variables de cada verdura.

4.1.1. Restriccions i condicionants

Aquesta secci6 va a centrar-se en les restriccions que s’han de complir a per poder resol-
dre el problema de manera factible i quin va a ser el seu efecte en la soluci6 final donada.
Algunes d’aquestes s’han resolt mitjangant I’algorisme genétic a en el moment de calcu-
lar la quantitat a obtindre, mentre que altres s’han contemplat al fer el preprocessament
o postprocessament de les dades que ja es tenen gracies a la base de dades, o al usuari
que les ha introduit al programa.

Els camps que es destinen a la plantaci6 agricola s’organitzen per files de cultius. Per
saber de quantes files, i per tant, quants metres sén cultivables en el terreny, es neces-
sita saber la grandaria i la distancia que hi ha entre aquestes. Com bé s’ha comentat al
principi del capitol aquestes dades pertanyents al terreny i sén modificables, cada pro-
blema concret tindra unes caracteristiques distintes. El calcul dels metres de la fila és una
informacié fonamental per poder afrontar el problema. Es pot veure el calcul amb un
exemple d’'un camp amb una longitud i una amplada de 30 i 50 metres respectivament, i
una distancia entre files de dos metres 4.1.

Distancia fila: 2m
—

Longitud: 30m

Amplada: 50m

Figura 4.1: Simplificaci6 de la representacié d'un camp.

Amb aquesta simplificacié de com es veuria un camp amb les caracteristiques descri-
tes, es pot veure com calcular els metres que realment es poden destinar per a la plantacio.
Per a calcular el nombre de files verticals que hi ha a la zona simplement s’ha de dividir
V'amplada per la distancia entre files. A este valor, se li resta de nou la distancia entre files per
assegurar que es planta a eixa distancia del borde del camp. De manera simbolica, pel
mateix fet, es restara de la longitud una distancia de 0.5 metres per cada extrem. D’aques-
ta manera, per al exemple descrit, s’obtindria un camp compost per 23 files de 29 metres
de llargaria.
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Per a facilitar la introduccié dels cultius al problema, amb aquestes dades, es va a
considerar que es treballa amb una tnica fila, fila total, que sera la suma de totes les files.
Seguint amb 1’exemple anterior, es treballaria amb una fila total de 667 metres de llargaria.
Sabent ago, la restriccié a complir en el problema és que de cada cultiu i la suma de les
distancies entre cultius d; ha de ser igual o menor a la longitud L de la fila total.

d; < Lia total (4.1)

M-

Il
—_

Seguidament, perque un cultiu puga ser plantat en un terreny, s’han de donar unes
condicions climatiques que siguen beneficioses per al correcte desenvolupament vege-
tatiu i/o0 la correcta fructificacié de la planta. Per tant, si la temperatura mitjana de la
zona Ty, ,0na en la que es desitja plantar, en I'época seleccionada és menor o major a les
temperatures minimes o maximes extremes del cultiu, Trin-ext, cultiu 1 Tmax-ext, cultiu T€SPec-
tivament, aquest no podra ser plantat a eixe camp.

Tmin—ext, cultivo S Tm,zona S Tmax—ext, cultivo (4'2)

Els melons han de complir una regla especial. Primerament, si es vol obtindre pro-
duccié de melons sense llavors, per qiiestions agronomiques, s’han de plantar una tercera
part de melons amb llavors. Ago vol dir, a més, que cada tres files que hi haja de melons
sense llavors, hi d’haver-hi una amb melons amb llavors. Aquests tltims, no es poden
plantar a no ser que hi haja dels primers.

Melons sense llavors = Mgense, Melons amb llavors = M, (4.3)
1 .

Mamp = g X Msense (Sl Miense > 3) (4.4)

Mamb > 0= Msense > 3 (45)

Si 'usuari selecciona que al camp a treballar s’utilitza el tractor com a ferramenta
agricola, la grandaria de la distancia entre files D) s’augmenta en un 20% respecte a la
distancia entre files original Dyyigina introduida per 1'usuari.

D original si no hi ha tractor
Drijes = { ongmna (4.6)

1.2 X Doriginal  si hi ha tractor

De la mateixa manera, 'usuari també ha de seleccionar com a minim tres cultius
distints per a poder obtindre una solucié. A banda, 1'usuari pot indicar quina quantitat
minima en kilograms de cada cultiu desitja obtindre de la solucié a calcular. Aquest
requisit pot ser zero.

Neultius = 3 4.7)
Qmin,i >0, i= 1,2,..., Ncultius (48)

Qobtinguda,i > Qmin,ir i= 1/ 2/ ceey Ncultius (49)
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A l’hora de col-locar els cultius en el camp, s’ha de complir que totes les plantes d'un
determinat cultiu han d’estar juntes. No es poden mesclar cultius.

També, si és possible, al moment d’assignar un ordre, es tindran en compte algunes
consideracions respecte al cultiu de la tomaca. Sén dos: la primera, si al camp hi ha toma-
ques i carabassins, aquests dos es trobaran junts. La segona, si al camp hi ha tomaques,
alberginies i garrof6, aquests es trobaran separades.

Aquestes qiiestions han sigut determinades per 1’expert que ha proporcionat tota la
informaci6 rellevant per a poder obtindre una solucié correcta al sistema.

4.2 Disseny de I'algorisme genétic

Per poder abordar un problema amb la utilitzaci6 d’algorismes genétics, és fonamental
plantejar un modelat inicial correcte, ja que aquest disseny establira la base per al bon
rendiment de I'execuci6 de l'algorisme. L'esmentat modelat abasta diverses etapes, com
el disseny de I'individu, la inicialitzaci6 de la poblacié i les decisions sobre les mutacions,
creuaments i demés accions que marquen el cami pel quan ha d’anar l'algorisme per
aplegar a obtindre una solucié desitjada i consistent.

Per tant, en aquest apartat va a profunditzar-se un poc més en totes les decisions que
s’han pres a 'hora de dissenyar les parts basiques de 1’algorisme. Per fer aixo, es va a
seguir ’esquema de l'apartat 2.1.2.

En primer lloc, és crucial establir com va a ser I'individu. Aquesta decisi6 determinara
que la resta d’operacions de 1’algorisme es realitzen de manera correcta, pel fet de que
tots els passos que es donen cap a trobar una soluci6 es faran sobre I'individu. Al cas que
s’esta comentant en aquest treball, I'algorisme genetic tindra la missi6é d’obtindre quina
quantitat de cada cultiu s’ha de destinar al terreny.

Per facilitar el disseny i la implementacié posterior, s’ha optat per que l'individu siga
una llista d’enters. La llargaria de la llista vindra determinada pel nombre de cultius que
es seleccionen i cada enter sera el nombre de plantes de cada un dels cultiu.

En analogia amb la figura 2.4, I'individu és 'estructura que representa la solucié6 del
problema i és equivalent al genotip, mentre que els valor, és a dir el nombre de plantes
de cada cultiu, actuen com a gens. Un conjunts de molts d’aquests individus formaran
la poblacié. Aixi, al exemple de la figura 4.2, es troba un individu format per cinc cultius
diferents, amb el valor de la quantitat de plantes corresponent a cada cultiu.

Indi\I/idu

| |
[141, 1149, 1336, 100, 623]

nombre plantes
cultiu

Figura 4.2: Representaci6 genotip-individu. Cromosoma i gen.

A més d’ago, és també molt important la representacié del fenotip, doncs sera el que
es pot entendre del problema. En el context de la qiiestié que s’esta resolent, donara la
informacié de a quin cultiu correspon cada un dels valors obtinguts al genotip. La cor-
respondencia genotip-fenotip es realitzara amb un metode que convertira la llista en un
diccionari amb clau el nom del cultiu i valor el nombre de plantes associades. A I’'exem-
ple de l'individu anterior, es troba el fenotip representat a la figura 4.3 on s’haurien de
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cultivar 141 plantes de pebrera italiana, 1149 plantes de pebrera roja, i aixi successiva-
ment.

{
"pebrera_italiana": 141,
"pebrera_roja": 1149,
"tomaca": 1336,
"alberginia”: 100,
"cogombre": 623

}

Figura 4.3: Representaci6 fenotip. Diccionari cultiu-nombre plantes.

A T'hora de fer la inicialitzacié d’aquests individus s’ha optat per un metode d’inici-
alitzacio personalitzat. Com bé s’ha comentat abans, la longitud de I'individu ve deter-
minada pel nombre de cultius que es marquen per entrar a formar part del problema.La
funci6 d’inicialitzaci6 creara aleshores, llistes d’enters de valors aleatoris per a ser avalu-
ats posteriorment. Els valors aleatoris, s’escolliran dins d’un rang determinat, per a no
inicialitzar individus amb valors impossibles d’aconseguir.

Per definir aquest rang s’han tingut en compte alguns dels parametres que introdueix
l'usuari. Es calculara per a cada cas concret, i vindra determinat per la longitud de la fila
i per el nombre de cultius. Seguidament, per decidir quin valor s’inicialitzara s’han tingut
en compte alguna de les condicions explicades al apartat 4.1.1.

Primerament, si algun dels cultius dels introduits té com a requisit minim el valor
zero, ’element corresponent a eixe cultiu es definira amb "0", mentre que la resta es defi-
niran aleatoriament dins del rang. Per altra banda, si tots els cultius tenen com a requisit
minim zero, tots s’inicialitzaran amb valor aleatoris. A¢o es fa per que es dona per supo-
sat que, si es donen tots els requisits amb valors baixos, tots han de tindre les mateixes
opcions d’apareixer a la solucié6 mentre que si és sols un o diversos cultius, s’entén que
no son tan rellevants com la resta. La soluci6 sera tant valida si estan com si no.

Seguidament, a la inicialitzaci6 es crearan individus que complisquen la restricci6 del
nombre de melons amb llavors i sense llavors. D’aquesta manera, si els melons es troben
entre els cultius seleccionats, quan es determine un valor aleatori per als melons amb
llavor, s’afegiran a 1'individu la tercera part de melons sense llavors.

Amb l'individu i el criteri d’inicialitzacié definits, ja es podra crear la poblaci6 inicial
per comencar a aplicar els diferents operadors genetics. Els individus que formen part
d’aquesta poblaci6 seran ja potencials candidats per ser la solucié del problema.

En el marc d’aquest treball, s’ha optat per comengar 1’algorisme amb una grandaria
de poblacié elevada, amb una dimensi6é de 5000 individus. Ago s’ha determinat aixi
per diverses raons: en primer lloc, per la diversitat genetica; crear una poblaci6 inicial
elevada proporciona una major diversitat genetica, el que es tradueix en que I’espai de
solucions a explorar és més ampli. I en segon lloc, per la convergencia cap a solucions
més Optimes; amb un espai de cerca més gran, és més dificil que I'algorisme es quede
estancat en solucions locals o suboptimes. Pel que fa al nombre de generacions es troba
entre les 1500.

L’algorisme pot acabar la seua execuci6 per dos vies distintes. La primera, si es com-
pleixen el nombre de generacions establertes. La segona, si durant les dltimes 100 gene-
racions no ha hagut una millora significativa al llindar declarat. Al cas del treball, és de
0.05.

L’avaluaci6 dels individus, ocorre a mans de la funci6 d’avaluacié. Aquesta s’encar-
rega de mesurar que tan bo és un individu. En aquest treball, aixo significa obtindre un
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benefici economic elevat mentre s’obté un demanda hidrica més baixa. En aquest punt
és al que es contemplen la major part de les restriccions dels sistema.

Com s’ha comentat al inici del capitol, 1'usuari pot escollir el tipus de recol-leccié
dels cultius. Aquesta dada influeix directament amb un dels parametres de la funcié
d’avaluaci6.

En quant al benefici economic, si s’ha escollit el tipus de recol-lecci6 en diversos mesos
la funcié d’avaluaci6é actuara de la segiient manera: En primer lloc, per a cada cultiu
representat a I'individu es buscaran els mesos de major benefici per a eixe cultiu dins
dels mesos seleccionats. Posteriorment, el nombre de plantes que s’han associat a eixe
cultiu es divideixen entre el nombre de mesos que hagen sorgit de la cerca. Ago es fa
degut a que si la recol-lecci6 es manté durant una periode de temps llarg es considera
que la plantaci6 i la recol-lecci6 es realitza escalonadament.

Per altra banda, si s’ha seleccionat el tipus de recol-leccié en un sol mes la funcié
d’avaluaci6 actuara primerament de la mateixa manera que 1'altra, fent una cerca per
a trobar els mesos de major benefici dins dels escollits. La diferencia radica en que aci
s’avaluara tot el nombre de plantes associat a cada cultiu amb un sol benefici.

Evidentment, aco es fara aixi si es compleixen la resta de restriccions del problema,
que per als dos casos es realitzara igual. En primer lloc, s’avaluara la temperatura. La
temperatura associada a cada cultiu per a la zona del camp seleccionada de manera que
s’ha comentat a la secci6 4.1.1 a més de tindre en compte els extrems en els quals es pot
o no plantar, s’ha tingut en compte el rang de les temperatures per a modificar positiva-
ment o negativament el benefici economic. De manera que, si la temperatura de la zona
Tin,zona, €s troba dins del rang entre les dos temperatures Optimes del cultiu Topt.min, cultius
Topt-max, cultiv, S'augmenta el benefici en un 20%, mentre que si es troba en el rang entre
les extremes i les Optimes del cultiu Tin-ext, cultius Topt-min, cultiu, PET €xemple, es penalitza
el benefici econdomic en un 20%.

Si Timzona < Tminext, cultiu © Timzona > Tmax-ext, cultiu :
No es pot plantar
Si Topt-min, cuttiu < Tinzona < Topt-max, cultiu
Benefici = Benefici 4+ Plantes x Benefici base x 1.2
En altre cas :
Benefici = Benefici 4+ Plantes x Benefici base x 0.8 (4.10)

Seguidament, s’avaluen els requeriments minims establerts. Per a cada cultiu es cal-
cula el nombre de plantes minimes que es necessiten per garantir els kilograms deman-
dats per l'usuari. De manera que si aquest requeriment minim no es garanteix es redueix
considerablement el benefici total. Aquesta reduccié té en compte el nombre de cultius
que es calculen per a la penalitzaci6. Es a dir, la grandaria de 'individu. De manera que
quan més cultius, més penalitzaci6.

Si  Plantes < Plantes minimes :
Benefici total = Benefici total — 2000 x longitud individu (4.11)

Posteriorment s’avalua si es compleix el requisit associat als melons, que han d’estar
en proporcio6 tres a un. De manera que si no es compleix, el penalitza el benefici total.
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Si  individu[idx_melo_sense] # 3 x individu[idx_melo_amb] :
Benefici total = Benefici total — 500 x longitud individu (4.12)

Per ultim, pel que respecta al calcul del benefici economic s’avalua si la suma dels
metres que ocupa cada un dels cultius és menor a a la grandaria de fila total que te el
camp.

Espai utilitzat = Y. (plantes x distancia entre plantes)
cultiu, plantes

Si  Espai utilitzat > Longitud de fila :
Benefici total = Benefici total — 2000 x longitud individu (4.13)

Pel que fa a I'avaluaci6 de la necessitat hidrica, que és més senzilla, també és un poc
diferent respecte al tipus de recol-lecci6, pero la basa és la mateixa. Es tenen en compte
els mesos en els que es vol fer la collita i conjuntament amb les necessitats hidriques per
a cada cultiu en cada zona climatica que es tenen a la base de dades es realitza la suma
de la necessitat pel nombre de plantes de cada cultiu. A més, s’afigen al calcul els dos
mesos posteriors no repetits, ja que es considera una aproximacié del temps que estan els
cultius plantats abans de tenir producci6.

Per tant, amb aquestes dades, s’avalua a cada individu de manera que s’intenta obte-
nir un benefici economic elevat al mateix temps que es vol obtindre una necessitat hidrica
més baixa.

Respecta al criteri de seleccié s’ha utilitzat un selector multiobjectiu proporcionat per
DEAP que s’anomena NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) [47]. Aquest
algoritme s’utilitza comunament per resoldre problemes que impliquen diversos objec-
tius en conflicte, com és el cas del problema que es descriu. En primer lloc, es realitza una
classificacié no dominada de la poblaci6, on es divideixen els individus depenent de la
seua dominancia en diferents fronts. De manera que un individu pertany al primer front
si cap altre el domina. Un altre individu pertany al segon si sols es superat per indivi-
dus del primer, i aixi successivament. Després d’aquesta classificacio, es realitza el calcul
de la "distancia d’amuntegament"per a cada individu. Aquesta distancia és una mesura
que indica com de prop es troben els veins d"un individu en l'espai. Quan major és la
distancia, més valor té I'individu. Finalment, la seleccid es fa escollint tots els individus
del primer front, segon front, fins que no es puga seleccionar més individus perque ja
s’excedeix de la grandaria de la poblacié. A 1'ultim front, els individus s’ordenen segons
la seua distancia d’amuntegament i es seleccionen els millors fins que s’aplegue a tindre
de nou la grandaria de la poblaci6.

Pel que fa al creuament s’ha realitzat un creuament de dos punts com el que s’ha
explicat al capitol 2. De manera que en primer lloc, es seleccionen dos individus de la
poblaci6 actual, que fan el paper pares, i després es seleccionen dos punts de cada un
d’aquests individus de manera aleatoria per dividir-lo en tres parts. Als individus fills,
aquests fragments s’intercanvien.

Finalment, amb 1’objectiu de realitzar la mutacié dels individus s’ha seleccionat una
mutacié uniforme per a enters que funciona canviant alguns dels valors de l'individu
de manera aleatoria. Aquest nou valor introduit be definit per uns valor que poder
modificar-se, que en el cas del problema, s’han definit de igual manera que a la crea-
ci6 d’individus. Un valor minim de 0 i un valor maxim definit per el nombre de cultius
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que hi haja. També consta de 1'index de probabilitat, un parametre que determina la
probabilitat de que un individu mute. Quan s’executa una mutaci6 a l’algorisme, per a
cada valor de I'individu es genera un valor aleatoria. Si eixe valor es troba per baix de
I'index de probabilitat es muta, siné no. Aixi, valor alts provoquen que practicament tot
I'individu canvie, mentre que valor més baixos no ho fan.

4.3 Estructura de I'aplicacié

L’arquitectura de l’aplicaci6 segueix un patré de model MVC (Model-Vista-Controlador)[
per estructurar eficientment el flux de treball de manera modular. A¢o vol dir, com s’ha
mencionat al capitol 3, que es poden trobar tres capes ben diferenciades amb funcionali-
tats distintes pero que es relacionen entre elles.

En primer lloc, es troba la capa Model, que al treball representa la base de dades i
la logica principal del programa. La primera, sén la connexi6 i les operacions CRUD
que es realitzen a la base de dades de MongoDB. S’han implementat diversos scripts per
guardar i extraure la informacié necessaria. La segona, correspon al modul principal
que crida a l’algorisme on es realitza el calcul principal de 'aplicaci6 i demés funcions
auxiliars necessaries conjuntament amb el algorisme genetic propiament dit.

Seguidament, es té la capa Vista. Aquesta és la que pot visualitzar l'usuari i correspon
amb la pagina web creada amb el framework Flask. Es per tant, on els usuaris poden
interactuar amb l'aplicacié desenvolupada seleccionant i introduint les dades per a les
quals desitgen obtindre la resposta. Posteriorment, quan aquesta s’obté a la capa Model,
la Vista presenta la soluci6 trobada. En aquest cas, es mostra una imatge del terreny i una
taula amb la informaci6 detallada dels cultius a plantar.

Per ultim, es distingeix la capa Controlador, que s’encarrega d’actuar com a interme-
diari entre el Model i la Vista. Aci es reben les interaccions que ha realitzat l'usuari a la
Vista, es preparen les dades i son enviades al Model per a que s’execute el script principal
de manera correcta. Quan el Model finalitza i torna la solucié obtinguda al Controlador,
aquest s’encarrega al seu torn d’enviar-les a la Vista per a que puguen ser visualitzades
per l'usuari.

Amb aquesta estructura, es pot veure com els elements del backend i els del frontend es
troben separats, podent funcionar la logica de 1’aplicacié de manera independent. Aixo
comporta que es puguen realitzar modificacions al codi o a la base de dades sense que
afecte a les altres capes, facilitant, per exemple, afegir futures expansions o caracteristi-
ques.

A continuaciod, sabent com esta estructurat el treball, es va a detallar els moduls més
rellevants que s’han implementat per a dur a terme el projecte que es planteja en aquest
treball.

4.3.1. Moduls de la capa Model

En aquest apartat, va a detallar-se el funcionament de la interaccié amb la base de dades
i de la creaci6 i funcionament de 'algorisme genetic conjuntament amb el script que
s’encarrega de cridar-lo i processar el resultat obtingut.

Base de dades

Les operacions que s’han realitzat a la base de dades han sigut les denominades com
a tipus CRUD, és a dir, operacions d’inserci6, lectura, modificacié i esborrament. Per
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tant, primerament es va crear la base de dades i un script per accedir a ella i introduir
de manera automatitzada totes les dades relacionades amb les horticoles a una col-leccié
anomenada cultius, i les dades relacionades a les temperatures i les zones climatiques
una col-lecci6 anomenada "temperatures”. Aquestes dades sols sén de tipus lectura i es
pot veure un esquema a la figura 4.4.

il
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familia solanacea rE
temporada estiu o1
local O false fos |
beneficio_ I L
[Pebrera italiana | .,},,,,, distancia 0.5 %
kg_planta B/ 0—7
temp_extrema_min |15
temp_extrema_max |45 g'i
temp_optima_min 20 o1 i
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Figura 4.4: Esquema base de dades.

Per altra banda, es troba I’altre modul que, quan 'usuari introdueix les dades i aques-
tes son passades a través del Controlador, prepara les dades que es van a utilitzar per al
calcul d’eixe cas en concret. Amb noms dels cultius que han sigut seleccionats, es fa una
consulta per obtindre de la base de dades aquells que coincidisquen amb els elements de
la col-lecci6 corresponent. Aquestes dades, per facilitar la lectura i processament dins de
tot el projecte, s’afigen a un arxiu anomenat config amb format JSON. Al mateix temps,
i també per peticié del Controlador, s’afigen les dades relacionades amb la parcel-la que
el usuari ha introduit a altre arxiu JSON anomenat input alhora que es fa una lectura a
la base de dades per obtindre la temperatura de la zona del camp seleccionada. Aquests
dos arxius sén en els quals es treballa principalment. S’adjunta un extracte de la base de
dades a I'apendix B.

Per dltim, quan s’ha obtingut una soluci6 al problema, es realitza una altra inserci6.
Aquesta vegada, I’arxiu JSON creat anteriorment amb les dades de la parcel-la s’inclouen
alhora amb la soluci6 a una col-lecci6 anomenada camps. Si el nom del terreny coincideix
amb una instancia ja existent, s’actualitza la solucié. Ao es pot veure a la figura 4.5

Algorisme geneétic

Tal com es comenta amb anterioritat, s’ha fet s del marc de treball DEAP per a la im-
plementacié d’aquest. DEAP marca una estructura ben organitzada per al correcte fun-
cionament i execuci6 de l'algorisme. Facilitant la implementaci6 del disseny explicat al
apartat 4.2.

L’algorisme treballa amb els arxius JSON anomenats anteriorment conjuntament amb
algunes dades processades calculades a la inicialitzacié del modul.
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Figura 4.5: Document solucio

DEAP treballa mitjancant la creacié d’un Toolbox en el qual es van enregistrant tots
els parametres i els selectors genetics escollits, permeten personalitzar-los per obtenir un
funcionament diferent al proporcionat com a base pel framework.

L’execuci6 d’aquest arxiu passa al script principal la solucié. Es a dir, una llista amb
la quantitat de cada cultiu, el benefici economic i el consum hidric que s’obté d’eixa con-
figuraci6 extreta.

Modul principal

Aquest és el modul que du el fil de la funcionalitat de I’aplicacié. Quan es crida, totes les
dades que s’han d’utilitzat es troben ja guardades als arxius JSON, de manera que aquest
sols ha de fer el processament d’aquestes per cridar a 1’algorisme genétic correctament.

Una vegada l’algorisme ha generat una soluci6, aquest transforma les dades perque es
pugen entendre. Es podria dir que en aquest modul es realitza la transformacié genotip-
fenotip del projecte. Aquesta transformacié és el que aquest modul retorna a la Vista
perque puga ser vista per 1"usuari.

Aquesta transformaci6 ens passa d'un individu com el vist a la figura 4.2 a representar
la quantitat que hi ha de files completes i incompletes de cada cultiu. De manera que, com
es pot veure a la figura 4.6, per exemple per al cultiu de pebreres italianes, hi haura dos
files completes amb 76 pebrers plantats i una tnica fila incompleta amb 31. Destacar que
files incompletes no poden haver més d'una, ja que aix0 passaria a ser una fila completa
més.

4.3.2. Moduls de la capa Vista

Primerament, per realitzar la part de la Vista de 1’aplicacid, sent la pagina web que es
mostra al usuari, que ja s’ha comentat a la introduccié del apartat ha sigut realitzada amb
HTML, CSS i JavaScript, incorporat amb Jinja2.

Aquesta part és la més visual de tota 1’aplicacio i al projecte ha servit per obtindre les
dades dinamiques del problema. Es a dir, s’ha utilitzat com a formulari.
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Cultiu Files completes Plantes en cada fila completa Plantes en fila incompleta
Pebrera italiana 2 76 31
Pebrera roja 7 108 11
Tomaca 34 95 90
Cogombre 9 76 27
Carabassi 2 47 30
Ceba seca 3 253 35

Figura 4.6: Imatge soluci6.

O o4
sCulio,

Dades del camp

Nom: Nom ‘ Utilitzacio de tractor
Zona climatica: Valencia v

Mesures

Longitud (m): Longitud (m) ‘

Amplada (m): ‘ Amplada (m) ‘

Distancia files (m): ‘ Distancia entre files (m) ‘

Figura 4.7: Imatge pagina web. Obtencié dades del camp.

En aquesta figura 4.7 es pot veure com és la introduccié de les dades del camp. En
primer lloc es demana el nom que se li vol donar al camp, la zona climatica a la que
pertany i si es vol o no utilitzar tractor.

Mesos en els qual es vol obtindre benefici:

Temporada: Personalitzada v
Gener Febrer
Marg Abril
Maig Juny
Juliol Agost
Septembre Octubre
Novembre Decembre

Opcions

Organitzacio dels cultius al camp
v| Aleatéria Menor a major necessitat hidrica
Tipus de recollida dels cultius

v) Durant un mes Durant diversos mesos
Figura 4.8: Imatge pagina web. Obtenci6 informacio.

Seguidament, en aquesta altra figura 4.8 es pot veure com és la selecci6é dels mesos
per als quals es desitja obtindre una solucié. Es poden escollir de manera personalitzada,
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o escollint la temporada Estiu/Hivern. També, es pot seleccionar el tipus d’organitzacié
i el tipus de recollida. Com s’ha comentat amb anterioritat a 1'inici del capitol 4, aquestes
dades serviran per a garantir que 1’algorisme siga aplicat a cada cas concret.

Seleccio de cultius

Pebrera italiana Requeriment minim (Kg) Tomaca Regqueriment minim (Kg)
Pebrera roja Requeriment minim (Kg) Creilla Requeriment minim (Kg)
Alberginia Requeriment minim (Kg) Floricol Requeriment minim (Kg)
Mel6 sense llavor Requeriment minim (Kg) Escarola Requeriment minim (Kg)
Melé amb llavor Fava Requeriment minim (Kg)
Mel6 tot any Requeriment minim (Kg) Pésol Regueriment minim (Kg)
Cogombre Requeriment minim (Kg) Col Requeriment minim (Kg)
Carabassi Requeriment minim (Kg) Encisam Requeriment minim (Kg)
Garrofo Requeriment minim (Kg) Ceba tendra Requeriment minim (Kg)
Ceba seca Requeriment minim (Kg) Safanoria Requeriment minim (Kg)

Calcular

Figura 4.9: Imatge pagina web. Seleccié cultius

Seleccio de cultius

Pebrera italiana Maxim: 1119007.5 Tomaca Maxim: 1492010
Pebrera roja Maxim: 1053183.53 () Creilla Maxim: 298402
Alberginia Maxim: 767319.43 () Floricol Maxim: 464180.89
Mel6 sense llavor Maxim: 1641211 D Escarola Maxim: 422736.17
Mel6 amb llavor () Fava Maxim: 128909.66
Mel6 tot any Maxim: 1492010 () Pesol Maxim: 14920.1
Cogombre Maxim: 1193608 D Col Maxim: 596804
Carabassi Maxim: 746005 () Encisam Maxim: 298402
Garrofé Maxim: 62167.08 () Cebatendra Maxim: 223801.5
Ceba seca Maxim: 298402 Safanoria Maxim: 186501.25

Calcular

Figura 4.10: Imatge pagina web. Selecci6 cultius temporada

Pel que fa a les dades que es poden introduir per a personalitzar el problema, a la
figura 4.9 es troba la selecci6 dels cultius amb el seu corresponent valor de requisit minim
en kilograms, de manera que 'usuari podra introduir la quantitat minima que desitja a
la seua solucié. Aquests valor, a més, van mostrant una cota del que podria introduir-se
al camp partint de les mesures afegides a les dades del camp de la figura 4.7. A més, com
es pot veure a la figura 4.10, si hi ha una temporada seleccionada, els cultius s’anul-len
de manera automatica si no pertanyen a eixa temporada concreta.

Destacar també, que la condicié que determina que ha d’haver com a minim tres
cultius comentada a l'apartat 4.1.1 de les restriccions, s’ha realitzat a la part del frontend
com es veu a la figura 4.11. Aquest missatge apareix si es seleccionen cap, un o dos
cultius.



36 Desenvolupament de la solucié

Per favor, sel-lecciona al menys 3 cultius.

Figura 4.11: Imatge pagina web. Missatge

Per dltim, una vegada s’ha executat 1'algorisme, Flask torna la soluci6 en forma de
taula, al mateix temps que mostra una imatge que representa percentualment els cultius
al camp. A¢o es pot veure a la figura 4.12.

Longitud: 40m
Ceba seca
Cogombre

Pebrera italiana
Pebrera roja

Amplada: 120m

Benefici ‘ Consum hidric

9327.07€ ‘ 919920.896L

Cultiu Files completes Plantes en cada fila completa Plantes en fila incompleta
Pebrera italiana 0 0 7

Pebrera roja 4 108 80

Tomaca 34 95 52

Cogombre 14 76 73

Carabassi 1 47 ®

Ceba seca 3 253 31

Figura 4.12: Imatge pagina web. Soluci6

4.3.3. Moduls de la capa Controlador

En aquesta secci6 s’aborda la interacci6 entre les dades introduides per 1'usuari i el pro-
grama principal, que actua com a nucli controlador de l'aplicacié. Aquesta tasca es rea-
litza amb Flask.

Flask s’encarrega de crear un servidor web que acull la interficie d"usuari i controla
les sol-licituds que es fan a través d’aquesta. Recopila totes les dades introduides i els
envia al programa principal perqué puguen ser processades.

Una vegada que el algoritme s’ha executat i s’ha aplegat a una soluci6, Flask s’encar-
rega de nou, d’enviar aquesta informaci6 al usuari a través de la pagina de resultats que
s’actualitza dinamicament una vegada ha sigut generada una solucié.



CAPITOL 5
Avaluacid del sistema

Una vegada s’ha realitzat ’algorisme hi ha que comprovar que aquest realment obté els
resultats que s’esperen. Un dels aspectes més critics en el desenvolupament de qualsevol
sistema d’optimitzaci6 és la capacitat del algorisme per a escalar. Amb escalabilitat es
fa referencia a com el rendiment del sistema es veu afectat a mesura que augmenta la
complexitat o el volum de dades en les qual s’ha de treball.

Per abordar aquesta qiiesti6, s’han dut a terme una serie de proves utilitzant quatre
conjunts de dades de diferents magnituds: un problema molt menut que es resol practica-
ment de manera immediata, un altre de complexitat mitjana, altre molt gran, i finalment
un enorme i costés en termes de temps i recursos computacionals. El que s’ha pretés ha
sigut avaluar el rendiment de ’algorisme en cada un d’aquests escenaris i determinar si
el benefici que s’obté justifica el cost que comporta. Al problema, les dades que s’han
anat modificant han sigut les relacionades amb la grandaria del terreny.

Aquesta avaluaci6 es clau per entendre les limitacions a les que s’enfronta el sistema
desenvolupat.

En aquestes proves es va a treballar modificant la grandaria del camp, mantenint el
nombre de cultius i la distancia entre files. Els cultius que s’han considerat sén: pebreres
italianes: 200, tomaques: 100, alberginies: 130, cogombre: 80 i carabassins: 0. Per a cada
prova s’ha augmentat exponencial també el nombre de cultius.

En primer lloc, s’ha realitzat 1’avaluacié amb un camp de 30x50 metres, equivalent a
0,15 hectarees, obtenint una llargaria de 667 metres de fila amb una distancia de 2 metres
entre files. En aquesta prova menuda s’ha aplegat a una solucié de manera molt rapida,
amb menys de cinc minuts de comput, i s’ha aplegat a un benefici de 2756.36 € i un
consum hidric de 295775.97 litres. El carabassi ha tingut soluci6 0.

‘ Cultiu | Files completes | Plantes en cada fila completa Plantes en fila incompleta
‘ Pebrera italiana
6

1

@

‘ Alberginia

| 1 | 56 ‘ 13
‘ Tomaca | 13 | 70 ‘
| | |

1
‘ Cogombre 7 | 56 13

=1

Figura 5.1: Cas prova camp menut

Seguidament, s’ha augmentat la grandaria del camp fins als 30x500 metres, el que
equival a 1.5 hectarees, obtenint una llargaria de 7192 metres de fila amb una distancia
de 2 metres entre files. Un camp d’horticoles d’aquesta dimensi6 ja és un molt elevada
i no és massa comu. S’ha obtingut després de quasi mitja hora amb uns resultats de
29570.2€ i1 3199144.33 litres de consum.
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Pebrera italiana

Alberginia

‘ Tomaca
‘ Cogombre

Files completes

13

53
32
57

Plantes en cada fila completa

56

&~
S o

56

Plantes en fila incompleta
13

: |

(SIS}

33

Figura 5.2: Cas prova camp mitja

A continuacié s’han augmentat encara més les mesures del camp fins als 300x500
metres, que equival a 15 hectarees, obtenint una llargaria de 74152 metres de fila. Aquest
problema ja ha estat realitzant-se sobre una hora i deu minuts de comput i ha obtingut
uns valor de 305606.53 € i 32779673.978 litres.

Cultiu

Pebrera italiana
Tomaca
Alberginia

Cogombre

Carabassi

Files completes
1"

144

7

81

3

Plantes en cada fila completa
596
745
425
596

372

Plantes en fila incompleta
565

314

56

391

251

Figura 5.3: Cas prova camp gran

Per dltim, s’ha avaluat amb unes mesures de de 300x5000 metres, el que equival a 150
hectarees, obtenint una llargaria de fila de 746902 metres. Aquesta prova ha consumit
un temps de comput molt elevat, rondant les dues hores d’execucié. S’ha obtingut un
benefici de 3070230.97 € i un valor de 329477857.83 litres de consum hidric.

Files completes Plantes en cada fila completa Plantes en fila incompleta

596 77

~
(8]

4.

[N]

46

o
3]

2!

N

9

[$)]
>

9

(&1

78

‘ Alberginia ‘ 238 ‘

372 160

Figura 5.4: Cas prova camp gran

Amb les proves realitzades, s’ha pogut constatar que l'algorisme desenvolupat és
capag d’escalar de manera efectiva en funcié de la complexitat i el volum de dades.
Aquesta escalabilitat és crucial per a la seva aplicabilitat en diferents contextos agricoles,
des de petites parcel-les fins a grans extensions de terra. Els resultats obtinguts en cada
escenari han estat coherents amb les expectatives, tant en termes de benefici econdomic
com de consum hidric.

Per descomptat, és important assenyalar que, tot i que aquesta avaluacié s’ha centrat
principalment en el benefici economic i el consum hidric en temps de resposta coherents
amb l’aplicacié dun algorisme genétic a 1’hora d’augmentar el problema, hi ha altres
metriques que podrien ser d’interés per a una avaluacié més completa del sistema.



CAPITOL 6

Conclusions

L’objectiu principal d’aquest treball ha sigut el disseny i la implementacié d"una aplicacié
per determinar les quantitat de que cultiu s’ha de destinar a una parcel-la. Per aconseguir-
ho, s’han utilitzat tecniques d’intel-ligencia artificial, més concretament, un algorisme
genetic. Si es retrocedeix fins a 'inici d’aquesta investigaci6 i revisitem els objectius que
es varen esbossar en el capitol d'introduccié 1), es pot afirmar que han estat assolits de
manera satisfactoria.

Per arribar a obtindre I’objectiu principal, en primer lloc, s’ha realitzat una recopilacié
exhaustiva de la informaci6 rellevant sobre els cultius, incloent factors com les quantitats
d’aigua requerides, els temps de recollecci6 i les temperatures Optimes de creixement.
Aquesta informaci6 ha estat fonamental per a la modelitzacié precisa del problema. A¢o
ha sigut possible gracies a que en tot moments s’ha estat en contacte amb una persona
experta en I’ambit de I'agricultura, que ha realitzat un assessorament continu del que era
viable o no.

En segon lloc, s’ha dut a terme una investigacié de les tecniques d’intel ligencia artifi-
cial que s’ha cregut que podrien haver sigut convenients per a la resolucié del problema.
Després d’avaluar i comparar diverses opcions, s’ha escollit la que s’ha cregut més encer-
tada per al model de problema que s’havia plantejat resoldre.

Un dels elements més destacats d’aquest treball ha estat, sens dubte, el modelat de
I'algoritme genetic utilitzat. Aquesta tecnica d’intel-ligencia artificial ha permes una cer-
ca eficient en 'espai de solucions, adaptant-se als diferents parametres i restriccions del
problema. La seva flexibilitat i capacitat per trobar solucions optimes han validat la seva
elecci6 com a metode resolutiu del problema plantejat. Aci, a més, es pot afegir la consi-
deraci6 que s’ha tingut a I’hora de modelar el problema al incloure opcions que puguen
afavorir el medi ambient.

Finalment, s’ha aconseguit un alt grau d’implicaci6 amb i per a I'usuari. L'aplica-
ci6 permet adaptar diferents parametres i restriccions, perque cada problema puga ser
adaptable a cada cas concret.

A través d’aquest treball, s’ha intentat donar una resolucié al problema de la planifi-
caci6 agricola, aconseguint donar un xicotet pas a que al sector agricola s’incloguen més
aplicacions tecnologiques. Aquesta iniciativa representa un xicotet, pero significatiu pas
cap a la modernitzaci6 i la sostenibilitat en 'agricultura. A més, ha quedat reflectida la
viabilitat de 1ts de la intel-ligencia artificial per a la resolucié de problemes aconseguint
un model adaptable i sostenible que pot servir com a base per a futurs desenvolupaments
en aquest camp.
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6.1 Treballs futurs

Tot i que en aquest treball s’han contemplat diverses tipus de dades, hi ha diverses direc-
cions en les quals es podria expandir la recerca i el desenvolupament futurs.

En primer lloc, una de les limitacions actuals de model és la falta de la consideraci6 de
la temporalitat i les rotacions de cultius. En treballs futurs, es podria partir d"una solucié
ja obtinguda i adaptar-la al llarg del temps, tenint en compte les necessitats de rotacié de
cultius per a la sostenibilitat del sol.

També es podria realitzar una ampliaci6 de la base de dades. L'expansi6é d’aquesta
base de dades per incloure una gamma més amplia de cultius i les seves respectives
necessitats podria fer que 'aplicaci6 fos més versatil i aplicable a una major varietat de
contexts agricoles.

Per ltim, encara que al model si es troba ja guardat si un cultiu és de la zona o no, no
es realitza cap acci6 addicional, degut a la quantitat de cultius. Per aixo, una ampliacié
podria centrar-se en la incorporacié de dades locals per a donar una preferencia sobre
d’altres que no ho sén, permetent aixi solucions més adaptables a la zona geografica en
la qual ens trobem.

Amb aquestes millores, es podria aconseguir un model més robust, flexible i adaptat
a les complexitats inherents a la planificacié agricola, contribuint aixi de manera més
efectiva al desenvolupament sostenible del sector.
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APENDIX A

Taula de cultius

En aquest apendix, es presenta la taula de cultius utilitzada amb la seua respectiva familia
associada. L'estacié de 'any definida principalment per estiu-hivern, excepte un cultiu
anual, a sigut una simplificaci6 per a I'execuci6 de 'algorisme.

Familia Cultiu Estacié de 1’Any
Pebrera italiana Estiu
Pebrera roja Estiu
Solanacies Alberginia Estiu
Tomaca Estiu
Creilla Hivern
Garrofo Estiu
Lleguminoses Peésol Hivern
Faves Hivern
Carabassi Estiu
Cogombre Estiu
Cucurbitacies Mel6 alger amb llavors Estiu
Mel¢ alger sense llavors Estiu
Mel6 de tot 'any Estiu
Cruciferes Col Hivern
Floricol Hivern
Escarola Hivern
Compostes Encisam Hivern
Floricol Hivern
Liliacies Ceba tendra Hivern
Ceba seca Estiu
Umbel liferes Safanoria Anual

Taula A.1: Cultius i Estacions de I’Any
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APENDIX B

Extracte d’'una instancia de la
base de dades

B.1 Extracte de la Base de Dades

En aquest apendix, es presenta un extracte de la base de dades MongoDB que conté les
diferents taules amb informacio estatica del sistema.

B.1.1. Registre de Cultiu

L’extracte mostra un registre de cultiu amb diferents atributs, com el nom, la familia, la
temporada, el benefici mensual i altres dades rellevants.

{

2 "nom": "Pebrera italiana',
"familia": "solanacea",
4 "temporada'": "estiu",
5 "local": false,
6 "beneficio_mensuwal": [0, O, 1, O, 2, O, 3, O, 4, 0, 5, 0.8,
6, 0.84, 7, 0.75, 8, 0.7, 9, 0.84, 10, O, 11, 0],

7 "distancia": 0.5,
8 "kg_planta": 3.75,
9 "temp_extrema_min": 15,
10 "temp_extrema_max": 45,
11 "temp_optima_min": 20,
12 "temp_optima_max": 25
1 }

B.1.2. Registre Necessitats hidriques

A continuaci6, es mostra un exemple de 1'extracte de la taula "Necessitats hidriques"del
cultiu "Pebrera italiana", on es determinen els valor de consum d’aigua del cultiu a cada
zona climatica.

1 {
"Pebrera italiama": {
"morella": [0.0, 0.0, 0.0, 76.12, 109.872, 120.157, 106.434,
102.411, 66.265, 36.383, 0.0, 0.0],
4 "valencia": [0.0, 0.0, 0.0, 66.229, 99.343, 120.574, 106.36,
102.519, 66.697, 36.187, 0.0, 0.0],
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48 Extracte d'una instancia de la base de dades
5 "montanejos": [0.0, 0.0, 0.0, 65.52, 106.249, 123.763,
109.053, 101.912, 64.955, 39.812, 0.0, 0.0],
6 "oliva": [0.0, 0.0, 0.0, 68.087, 110.912, 133.292, 114.332,
106.204, 69.484, 36.227, 0.0, 0.0],
7 "vyillena": [0.0, 0.0, 0.0, 74.364, 122.771, 146.381, 126.846,
114.676, 72.954, 47.729, 0.0, 0.0]
8 },
o }

B.1.3. Registre Temperatures

Aquest extracte mostra un registre de la taula "Temperatures"on es
dades associades a cada zona climatica contemplada al problema.

poden visualitzar les

1 {

2 "temperatures": {
"Morella": {
4 "nom": "morella",

"Castello",
Ilcfbll ,

"provincia":
6 "classificacio":

7 "informacio": "Clima templat sense estacio
templat.",

8 "temperatura": [7.73, 10.49, 10.48, 13.65,
25.3, 26.02, 22.17, 18.99, 14.17, 10.92]

9 "any": 2022

},

seca. Estiu

19.09,

s

23.31,

B.1.4. Registre Solucions

Aquest registre conté una solucié guardada. Conté la informacié

del camp, els reque-

riments minims de cultius que s’han establert junt amb els mesos objectiu, la solucié

trobada per l'algorisme i la imatge que es genera.

{

N

"camp": {
"nombre":
"zona_camp":
"longitud": 30,
"amplada": 50,
"distancia_fila": 2,
"us_tractor": false,
"organizacio_aleatoria":
"collita_unitaria": true,
"temperatura_mensual": [8.97,

24.4, 26.55, 27.15, 23.49,

nprovau’
"valencia",

true,

11.55,
19.63,

11.8,

15.93,

}s

"requeriments": {
"pebrera_italiana':

200,
"pebrera_roja'": 100,
"alberginia": 130,
"melo_sense_llavor":
"melo_amb_1llavor": O

},

"mesos_objectiu":

200,
"tomaca'":

200,
19
20

[

N
1

14.09,
13.53]

19.06,



B.1 Extracte de la Base de Dades

49

2 "maig",

23 "juny",

24 "juliol",

25 "agost",

26 "septembre"

27 1,

28 "solucio": {

29 "pebrera_italiana'": 68,
30 "pebrera_roja'": 555,

31 "tomaca'": 553,

32 "alberginia": 269,

33 "melo_sense_llavor": 18,
34 "melo_amb_llavor": 6

35 },

36 "image_id": A

37 "$oid": "64f6332d011f5701elbafads"
38 }







APENDIX C

Objectius de Desenvolupament
Sostenible

Taula C.1: Objectius de Desenvolupament Sostenible

Alt | Mitja | Baix | No procedeix
ODS 1. Fi de la pobresa X
ODS 2. Fam zero X
ODS 3. Salut i benestar
ODS 4. Educaci6 de qualitat
ODS 5. Igualtat de genere
ODS 6. Aigua neta i sanejament
ODS 7. Energia assequible i no contaminant
ODS 8. Treball decent i creixement economic | X
ODS 9. Inddstria, innovacio i infraestructures X
ODS 10. Reducci6 de les desigualtats X
ODS 11. Ciutats i comunitats sostenibles
ODS 12. Produccié i consum responsables
ODS 13. Acci6 pel clima
ODS 14. Vida submarina
ODS 15. Vida d’ecosistemes terrestres
ODS 16. Pau, justicia i institucions solides
ODS 17. Aliances per aconseguir objectius X

XXX X[ =X

X[ x| X

XXX

C.1 Reflexié sobre la relacié del TFG amb els ODS més rela-
cionats

Aquest treball esta estretament relacionat amb diversos Objectius de Desenvolupament
Sostenible (ODS) establerts per les Nacions Unides, reflectint aixi el seu compromis amb
un futur més sostenible i equitatiu. En primer lloc, ’optimitzacié de la planificacié agrico-
la contribueix directament a 'ODS 2, "Fam Zero", ja que facilita una producci6 d’aliments
més eficient, essencial per a Ierradicacié de la fam i1’accés a una alimentaci6 de qualitat.

Aquesta eficiencia en la produccié també té repercussions en 'ODS 8, "Treball Decent
i Creixement Economic". Fomentant el creixement economic al maximitzar la rendibilitat
de les terres cultivables. Aixo es lliga amb 1"ODS 9, Inddustria, Innovaci6 i Infraestructu-
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52 Objectius de Desenvolupament Sostenible

res", ja que la implementacié d’algoritmes genétics i técniques d’intel-ligencia artificial en
I'agricultura representa una innovaci6 significativa.

A més, el treball fa émfasi en la sostenibilitat, alineant-se amb 1’ODS 12 de "Produccié
i Consum Sostenibles". Al considerar factors com el consum d’aigua ila sostenibilitat dels
cultius, es promouen practiques agricoles més sostenibles. Aquest enfocament sostenible
també té un impacte positiu en les Ciutats i Comunitats Sostenibles"(ODS 11) i en 1" Accié
pel Clima"(ODS 13), ja que contribueix a la mitigacié del canvi climatic.

Finalment, aquest projecte fomenta les "Aliances per Aconseguir Objectius"(ODS 17),
ja que convida a la col-laboraci6 entre diferents sectors, incloent el tecnologic, ’agricola i
I'academic, per assolir un objectiu comu de sostenibilitat.



	Índex
	Índex de figures
	Índex de taules
	Introducció
	Motivació
	Objectius
	Metodologia de treball
	Estructura de la memòria

	Context tecnològic
	Intel·ligència artificial
	Intel·ligència artificial aplicada al món de l'agricultura
	Estudi de diverses tècniques per a la resolució del problema
	Comparació i selecció de l'estratègia


	Tecnologies utilitzades
	Mongo DB
	DEAP
	Flask
	Arquitectura

	Desenvolupament de la solució
	Plantejament del problema
	Restriccions i condicionants

	Disseny de l'algorisme genètic
	Estructura de l'aplicació
	Mòduls de la capa Model
	Mòduls de la capa Vista
	Mòduls de la capa Controlador


	Avaluació del sistema
	Conclusions
	Treballs futurs

	Bibliografia
	Taula de cultius
	Extracte d'una instància de la base de dades
	Extracte de la Base de Dades
	Registre de Cultiu
	Registre Necessitats hídriques
	Registre Temperatures
	Registre Solucions


	Objectius de Desenvolupament Sostenible
	Reflexió sobre la relació del TFG amb els ODS més relacionats


