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RESUMEN

El presente proyecto es una propuesta del uso de técnicas de Big Data y Data Minig (mineria
de datos) aplicados a cultivos de hortalizas en el invernadero de la granja “La Pradera”, con el
objetivo de analizar los factores que influyen en el crecimiento de los cultivos, y determinar un

modelo predictivo de la humedad del suelo.

Dentro de un invernadero, las variables que inciden en el crecimiento de los cultivos son:
Humedad relativa, humedad del suelo, temperatura ambiental, y niveles de iluminacion y COa.
Estos parametros son esenciales para la fotosintesis, es decir, durante los procesos donde las
plantas adquieren la mayoria de nutrientes, y por tanto, con un buen control de dichos parametros
las plantas podrian crecer mas sanas y producir mejores frutos. EI proceso de anélisis de los
factores en un contexto de mineria de datos requiere disefiar un sistema de andlisis y establecer
una variable objetivo a ser predicha por el sistema. En este caso, con el fin de optimizar el gasto

de recurso hidrico, se ha escogido como variable objetivo la humedad del suelo.

El sistema de analisis propuesto es desarrollado en una interfaz de usuario implementada en
Java y NetBeans IDE 8.2, y consta principalmente de dos etapas: Una de ellas es la clasificacion a
través del algoritmo C4.5, el cual emplea un arbol de decisién basado en la entropia de los datos,
y permite visualizar los resultados de manera grafica. La segunda etapa principal es la prediccion,
en la cual, a partir de la clasificacion obtenida en la etapa anterior, se predice la variable objetivo
con base en un nuevo conjunto de datos. En otras palabras, la interfaz construye un modelo

predictivo para determinar el comportamiento de la humedad de suelo.
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ABSTRACT

This work outlines the use of Big Data and Data Mining techniques on vegetable crops data
from the greenhouse of the farm "The Pradera”, which is aimed at analyzing the factors that
influence the growth of the crops, and determine a predictive model of soil moisture.

Within a greenhouse, the variables that affect crop growth are: relative humidity, soil moisture,
ambient temperature, and levels of illumination and CO2. These parameters are essential for
photosynthesis, i.e. during processes where plants acquire the most nutrients, and therefore, if
performing a good control on these parameters, plants might grow healthier and produce better
fruits. The process of analysis of such factors in a data mining context requires designing an
analysis system and establishing an objective variable to be predicted by the system. In this case,
in order to optimize water resource expenditure, soil moisture has been chosen as the target
variable.

The proposed analysis system is developed in a user interface implemented in Java and
NetBeans IDE 8.2, and consists mainly of two stages. One of them is the classification through
algorithm C4.5, which uses a decision tree based on the data entropy, and allows to visualize the
results graphically. The second main stage is the prediction, in which, from the classification
results obtained in the previous stage, the target variable is predicted from information of a new
set of data. In other words, the interface builds a predictive model to determine the behavior of soil

moisture.



CAPITULO |
ANTECEDENTES

1.1. INTRODUCCION

Big Data es un concepto que ha tomado fuerza en los ultimos afios, debido principalmente a la
gran cantidad de informacién que se genera en diversos contextos, entre ellos: Economia,
educacién, medio ambiente, redes de sensores y redes maviles. Por tanto, se puede decir que se ha
convertido en un area multidisciplinaria. En efecto, existen diversas fuentes generando un flujo de
informacion, el cual, a través de un procesado permite el analisis de diferentes variables (atributos
0 caracteristicas) y provee elementos para realizar una toma de decisiones inteligente.

Particularmente, en la agricultura se tiene varios factores y variables que producen una cantidad
inimaginable de informacion. A traves de herramientas que usan internet de las cosas (IoT -
Internet of Things) e internet de todo (IoE - Internet of Everything), es decir, haciendo uso de
sistemas embebidos con redes de sensores inalambricos, puede realizarse la adquisicion de datos
masivos Y, adicionalmente, usando herramientas de andlisis de datos puede lograrse una gestion
agricola sustentable que, en cierta medida, genere impactos favorables al medio ambiente debido

a que una adecuada toma de decisiones permitiria optimizar los recursos naturales.

1.2. PROBLEMA

En la granja la pradera de la Universidad Técnica del Norte ubicada en el sector de Chaltura,
se ha construido un invernadero para cultivos de diferentes hortalizas. Dicho sembrio ha reactivado

su funcion gracias a profesores y estudiantes de la carrera de Ingenieria Agropecuaria.



Inicialmente, ellos han empezado por cultivar tomate rifion, no obstante, el plan es seguir con el
sembrado de otras hortalizas. El riego que usa este invernadero, emplea una técnica irrigacion por
goteo, la cual consiste en un sistema de mangueras agujeradas que se extienden a lo largo del
sembrio y, de esta manera, cada planta recibe agua suficiente; sin embargo, sigue siendo una
técnica artesanal, manual y muy sujeta a fallos debido a la falta de monitoreo.

En el analisis del comportamiento de los cultivos se necesita tomar en cuenta variables que
permitan al agropecuario evaluar el avance de los sembrios y la manera de proceder frente a alguna
eventualidad. Particularmente, este invernadero no tiene implementado ninguna técnica de
evaluacion de los diversos factores que inciden en el desarrollo y crecimiento de las plantas; entre
dichos factores se encuentra la temperatura ambiental, la humedad del suelo, la iluminacion, e
incluso el nivel de CO> (Castilla, 2007).

Por tanto, el estado de los cultivos se basa en la observacion y no se tiene un almacenamiento
de la informacion ordenada para su posterior analisis. Con el avance tecnoldgico y el desarrollo de
areas como Big Data y Data Mining, es decir, el analisis y exploracién de grandes volumenes de
datos, se pude obtener los informes del sembrio en tiempo real. Ademas, a través del uso de la
nube, dichos datos podrian ser analizados en un computador conectado a la red, obteniendo asi una

base de datos con un registro de los diferentes factores.

1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivo General
Disefar una interfaz de andlisis de datos basado en técnicas de Big Data y Data Mining para

cultivos de hortalizas en el invernadero de la granja “La Pradera” de la Universidad Técnica del

Norte”.



1.3.2. Objetivos Especificos

e Investigar las normas, estandares y términos que utiliza Big Data y las técnicas de
Data Mining para el analisis estadistico de datos, asi como, la informacion sobre
los factores que inciden en la agricultura de precisién, los cultivos en invernaderos
y la relacién entre estos.

e Buscar y analizar repositorios y bases de datos en Internet, las cuales permitan
realizar el estudio las variables: humedad del suelo, humedad relativa, temperatura
ambiental, niveles de iluminacion y CO2.

e Diseflar una interfaz con técnicas de Big Data para cultivos en invernaderos que
permita hacer predicciones del comportamiento de las variables como: humedad
del suelo, humedad relativa, temperatura ambiental, niveles de iluminacion y CO..

e Realizar pruebas de funcionamiento de la plataforma para comprobar el correcto

desarrollo del anélisis de los datos con téecnicas de Big Data.

1.4. ALCANCE

Big Data es una metodologia que implica el analisis de grandes cantidades de datos que se
generan en ambientes donde las variables no pueden ser inspeccionadas directamente por los
usuarios, es decir, no son inteligibles. Este estudio realiza un proceso basado en técnicas de mineria
de datos, las cuales aplicadas a la agricultura, se enfocan en el comportamiento de las variables o
factores que inciden en el crecimiento y desarrollo de los cultivos. Por tanto, este proceso recibe
la connotacion de agricultura de precision, y se realiza respetando las normas y estandares

establecidos para el uso de la tecnologia aplicada.



Para que el estudio propuesto recaiga dentro del area de Big Data, estrictamente dicha, debe
considerarse un numero suficientemente grande de muestras y un numero de variables que no
permitan un andlisis visual directo (mas de tres variables o no inteligibles para el ser humano).
Una vez cumplida esta condicién, el sistema permite establecer una relacion las variables
consideradas (temperatura ambiental, humedad del suelo, humedad relativa, iluminacién y niveles
de CO2) y lograr predicciones en el comportamiento del invernadero. Ademas, se estudia como
éstas influyen en las otras para el buen desarrollo de las plantas, de esta manera, compararlas con
las condiciones ideales.

En el invernadero, con el anélisis de variables tales como temperatura ambiente, humedad de
suelo, humedad relativa, iluminacion y nivel de Co2, se busca analizar el comportamiento de éstas,
y determinar como inciden en el desarrollo de los cultivos mediante un sistema de analisis y una
interfaz de computador que permitan visualizar los resultados obtenidos. Cabe resaltar que, para
evaluar el sistema, se necesita de una base de datos pre-establecida para realizar el andlisis con
técnicas de Big Data y mineria de datos, razon por la cual, en este estudio, se usan bases de datos
de repositorios de libre acceso en la internet, los cuales involucran las variables necesarias. Dichas
bases de datos son seleccionadas bajo el criterio de que emulen el comportamiento de las variables
reales de forma confiable y que los datos hayan sido adquiridos en condiciones de contexto
similares al del invernadero real. Con las pruebas realizadas se puede observar el analisis, de forma
que se pueda estudiar el comportamiento y la prediccion de las variables en los cultivos del

invernadero.



1.5. JUSTIFICACION

El uso de Técnicas de Big Data y mineria de datos en los procesos agricolas es un tema
relativamente nuevo y no ampliamente conocido en el pais, ni a nivel internacional. Actualmente,
muchos de los datos a nivel agricola son tomados manual o artesanalmente, y no existe un
almacenamiento ordenado, ni se explota dicha informacion para obtener diferentes resultados. Una
buena alternativa para superar estos inconvenientes, es la implementacién de una agricultura de
precision, la cual, con el uso de una base cientifica y documental, permita el aprovechamiento
méaximo de los recursos (EI Comercio, 2015).

El Plan Nacional del Buen Vivir 2013-2017 plantea la Revolucion del Conocimiento,
proponiendo la innovacion, la ciencia y la tecnologia, como fundamentos para el cambio de la
matriz productiva (Senplades, 2013). El presente proyecto es una aplicacion de técnicas de Big
Data y mineria de datos en un invernadero de la granja “La Pradera”, donde se obtendran datos
masivamente para su posterior analisis estadistico, usando las variables mas importantes que
inciden el desarrollo de los cultivos, con el fin de desarrollar un enfoque de agricultura de precision
en dicho invernadero. Ademas, con este tipo de proyectos se aporta al cumplimiento de la misién
de la Universidad Técnica del Norte, la cual busca la generacion procesos de investigacion, de
transferencia de saberes, de conocimientos cientificos, tecnoldgicos y de innovacion (UTN, 2008).

Con la incursién tecnologica que hoy en dia se promueve en casi todos los campos, el sector
de la agricultura genera grandes cantidades de datos en las fases de pre y post produccién, siendo
necesaria la aplicacion de técnicas que permitan analizar estos datos a gran escala y, de esta
manera, generar una base de datos ordenada con la informacion de los diversos factores que afectan

a los cultivos.



El invernadero en el que se va a plantear este proyecto, pertenece a la UTN y con la aplicacion
de herramientas tecnoldgicas como una WSN para la recoleccion de datos, se busca implementar

una aplicacion de técnicas de Big Data y mineria de datos para agricultura de precision.



CAPITULO II
FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. INTRODUCCION

En este capitulo se trata los parametros y aspectos necesarios para realizar el analisis de datos
con técnicas de Big Data y mineria de datos. A continuacion, se describe cada uno de éstos y su
aplicacion en diversas areas, siendo una de ellas la agricultura de precision. El area Big Data no se
refiere Unicamente al aumento de la cantidad de datos, sino que también implica el analisis de los

mismos para la toma de decisiones inteligente.

2.2. CONTEXTO

Con el avance tecnoldgico y cientifico, el sector agropecuario se ha convertido naturalmente
en un area potencial de aplicacion donde las técnicas de Big Data pueden incursionar. Es un tema
que debe seguir en desarrollo, ya que generara sustentabilidad del modelo de negocio, a través del
descubrimiento de patrones en bases de datos (Malvicinoa & Yoguelb, 2015).

El presente proyecto esta enfocado al analisis de datos mediante el uso de técnicas de Big Data
y de mineria de datos en un invernadero de la granja “La Pradera” de la Universidad Técnica del
Norte. El objetivo de este andlisis es la prediccion del comportamiento de los factores que inciden
en el desarrollo de los cultivos y de esta manera influir en la toma de decisiones.

Las variables gue se va a tomar en cuenta para el analisis de datos son: Humedad del suelo,
humedad relativa, temperatura, y niveles de iluminacion y CO.. Estos factores ambientales son los
que intervienen en el crecimiento de las plantas, y de éstos depende el correcto desarrollo de los

cultivos (Iglesias N. , 2009).



2.2.1. Invernadero
Un invernadero es una construccion de madera, hierro u otro material, que tradicionalmente
estd cubierto por cristales, aunque existen modelos basicos cubiertos por plastico. En general, su
estructura esta provista de calefaccion y esté iluminada artificialmente, y por tanto en su interior
es factible cultivar diferentes hortalizas, flores u otras plantas fuera de su estacion. Los materiales
usados para recubrirlos, asi como los sistemas de control de los factores ambientales son de gran
de variedad, en la Figura 1 se muestra la estructura de un invernadero recubierto de plastico. (Alpi

& Tognoni, 1999).

Figura 1 Ejemplo de un invernadero de recubrimiento de pléstico y cristal
Fuente: (Asthor, 2016)
Desde hace varios afios, los cultivos horticolas se producen de manera anticipada y fuera de
temporada dentro de estos invernaderos, gracias al uso de diversos sistemas protectores que
permiten tener a los factores ambientales como la ventilacion, humedad y temperatura interior en

las condiciones ideales para el correcto desarrollo de las plantas (Barrios, 2004).



2.2.2. Factores o variables a medir

2.2.2.1.Humedad del suelo

Este factor se refiere a la cantidad de agua por volumen de tierra que existe en el terreno de un
cultivo. El buen manejo de la humedad del suelo permite mejorar la produccién de las plantas. Su
medida es gravimétrica, y se da entre 0.1 y 0.3 bares de presion. Se relaciona con la capacidad de
las raices de las plantas para realizar la absorcion de nutrientes del suelo (Ibanez, 2006).

La humedad en los cultivos en invernadero varia de acuerdo con los requerimientos. Es un
factor que ayuda al desarrollo de las plantas, pero en exceso produce dafios como enfermedades
causadas por hongos y bacterias. El agua y la humedad suelen elevarse dentro de los invernaderos
cuando éstos no se ventilan, lo que provoca evotranspiracion, es decir, la pérdida de humedad del

suelo y de las plantas.

2.2.2.2.Humedad relativa

La humedad relativa es uno de los factores medioambientales que influyen en los cultivos bajo
invernadero, comportandose de manera Unica para cada tipo de planta, y representa la cantidad de
agua contenida en el aire. En el interior, el aire es enriquecido por vapor de agua desde el suelo y
por transpiracion. Las plantas tienen que transpirar agua para poder transportar nutrientes y regular
su crecimiento, este factor depende de la transpiracion y de la temperatura que posea el
invernadero. El porcentaje de humedad relativa en el cual las plantas tienen un correcto desarrollo

es del 55% al 70% (lglesias N. , 2009).
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2.2.2.3. Temperatura

En el desarrollo de los cultivos, la temperatura es uno de los factores mas importantes, es por
esto que la posibilidad de crear condiciones climaticas se ha convertido en una de las ventajas
primordiales de los invernaderos. Controlando este factor, se puede prevenir dafios en los cultivos
debido a las heladas o a las altas temperaturas, y una forma de realizarlo es a través de una cubierta
doble, asegurandose de que en las noches quede completamente cerrada.

Para sus procesos de crecimiento y correcto desarrollo, las plantas necesitan de una temperatura
adecuada, de no ser asi, estos procesos se detienen. Cuando este factor desciende a cero grados o
menos, las platas pueden sufrir dafios severos en sus tejidos, asi como suele suceder cuando se
encuentran al en el aire libre durante las heladas nocturnas. En general, el efecto favorable que
produce el invernadero sobre el desarrollo de las raices y del cultivo es mantener la adecuada
temperatura tanto del aire como del suelo (Barrios, 2004).

El calor en un invernadero se pierde por las roturas o aberturas que existan en las cubiertas, a
través de éstas se escapa el aire tibio y en su lugar entra el aire frio. Debido a que el aire caliente
es mas liviano y por esto sube a la parte alta del invernadero, el frio se mantiene en la parte baja
por ser mas pesado, produciendo dafio los cultivos (Barrios, 2004).

La temperatura a la cual los cultivos realizan un buen desarrollo y crecimiento dentro de un

invernadero esta entre los 15°C y 25°C (Iglesias N. , 2009).

2.2.2.4.Luminosidad

Esencialmente toda la luz visible es capaz de promover la fotosintesis, pero las regiones de 400
a 500 y de 600 a 700 nm son las més eficaces. La cantidad de iluminacion necesaria para que los

cultivos dentro de un invernadero sobrevivan esta entre los 10000 a 40000 lux (Iglesias N., 2009).
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2.2.25.C0O2

Este gas carbonico es de suma importancia en el ciclo de vida de los cultivos, es un material
indispensable para la fotosintesis y la clorofila de las plantas. Combinado con agua y energia
luminosa, el CO2 se emplea para que las plantas puedan producir carbohidratos y oxigeno, ademas,
este factor esta presente en la actividad estomatica. La concentracion de CO2 en la atmosfera debe
estar entre los 100 ppm (0,2 g/m®) y los 2000 ppm (4g/m?3), cuando los valores de este componente
se encuentren en este rango el cultivo se desarrollara en condiciones ideales, en caso de superar
estos valores la planta cerrara sus estomas provocando efectos perjudiciales. Una concentracién
Optima de CO2 tendra un efecto positivo en desarrollo de la planta y vigor en general, y en tamafio

de fruto en particular (Marlow, 2011).

2.3. BIG DATA

Big Data es un término que se refiere a la informacion que excede la capacidad de
procesamiento de los sistemas convencionales de bases de datos, o también que dicha cantidad sea
tan grande, constantemente cambiante, o simplemente que no encaje en la estructura de las bases
de datos. Para obtener valores y resultados, se debe buscar alternativas viables para procesar la
informacion, considerando el volumen, la velocidad y la variabilidad de los datos masivos. Dentro
de dicha de informacion, se encuentra patrones e informacion oculta valiosos para la toma de
decisiones. Actualmente, el hardware bésico, las arquitecturas de cloud y el software libre implica
casi que directamente el uso de Big Data para obtener resultados que no provee el hardware

(Dumbill, Slocum, Croll, & Hill, 2012).
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Volumen: La cantidad masiva y el alto crecimiento de datos en un sistema es un nuevo
escenario que obliga a utilizar nuevas infraestructuras, mas escalables y distribuidas (Raj &
Chandra Deka, 2014).

Velocidad: Los datos son generados y adquiridos a velocidades cada vez mas altas y ademas
la transformacion de éstos en informacion Gtil se debe realizar en un menor tiempo, requiriendo
asi un mayor nivel de procesamiento (Raj & Chandra Deka, 2014).

Variedad: Los datos son recolectados de varias fuentes, pero todo esto debe ser analizado en
conjunto para generar resultados valorables. No se trabaja con el modelo tradicional soportado por
datos estructurados (Bases de Datos relacionales), sino que se adentra a un nuevo escenario con
una mayor cantidad de datos en formatos diferentes (bases de datos, HTML, XML, texto plano,

imagenes, video, audio, codigo fuente, etc.).

Segun (Tascon, 2013): “Tradicionalmente, los principales conceptos agrupados que han
definido a Big Data han sido las denominadas ‘3 V’: Volumen, variabilidad y velocidad”. Esto se
refiere a los pardmetros que engloban a este concepto, es decir, a los grandes volimenes de
informacion que se mueven o analizan a altas velocidades, por ende, varian en su forma, estructura
0 composicion; de la mano con estos conceptos debe tomarse en cuenta una cuarta V’,
denominada visualizacién, ya que el usuario puede interactuar mas con los sistemas de analisis
cuando los datos son mostrados de manera inteligible para interpretacion del ser humano.

Algunos autores se refieren a la ‘4 V’ como el valor, siendo esta la informacion mas relevante
de todos los macrodatos que han sido adquiridos. A continuacion, en la Tabla 1 se muestra una

relacion de los parametros y descripciones de las caracteristicas que definen a Big Data.
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Tabla 1 Parametros de Big Data
PARAMETRO DESCRIPCION

Volumen Grandes cantidades de datos adquiridos, y la

infraestructura necesaria para almacenarlos.

Velocidad Los datos se generan a velocidades
impresionantes, y asi exigiendo a los sistemas

mayor procesamiento.

Variabilidad Los formatos de los datos son diferentes, pues
provienen de ambientes distintos, pero se

deben analizar como un solo conjunto.

Visualizacion Al ser una cantidad inmensa de datos y
variables, se debe buscar técnicas que permitan
su visualizacion y el entendimiento con la

percepcion humana.

Valor Este factor mide la utilidad de los datos para la

toma de decisiones.

Fuente: Propia.

Al referirse a Big Data, no existe un estandar que lo defina, de hecho, esta tematica intersecta
con diversos temas relacionados con las técnicas y algoritmos de la inteligencia del negocio. Si es
necesario el uso de la expresién estandar, se puede referir a las nuevas tecnologias que se han ido
implementando para la recoleccion de informacion. Se puede mencionar a los estandares IEEE
802.11 utilizado para redes inalambricas de area local o WLAN, e IEEE 802.15 usado en redes de
area personal, en decir, estos pueden ser aplicados en las redes de sensores que recolecten los datos

para el sistema.
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2.3.1. Herramientas para Big Data y mineria de datos

Actualmente existen varios framework que permiten realizar un analisis de datos con Big Data,
o herramientas que facilitan el uso de las técnicas de mineria de datos. Entre los frameworks mas
usados se encuentran los desarrollados por Apache: Hadoop y Spark, los cuales permiten el
procesamiento de los datos a gran escala. Ademas, existen herramientas que permiten usar técnicas
0 algoritmos de Data Minig, tales como: Weka, Orange Canvas, Rapid Miner Studio; las cuales
permiten al usuario seleccionar entre la variedad de técnicas para su respectivo analisis.

Para desarrollar herramientas personalizadas, es decir, enfocadas a una temética en especial, 0
la implementacion de un software propio, se puede hacer uso de los entornos de desarrollo de
programacion, con esto se realiza aplicaciones mas robustas, enfocadas al area de aplicacién. A
continuacién, se describe los frameworks, herramientas y lenguajes de programacién mas usados

en analitica de datos.

2.3.1.1. Apache Hadoop

Apache Hadoop es un framework que permite el procesamiento distribuido de grandes
conjuntos de datos usando simples modelos de programacion. Esta disefiado para pasar de simples
servidores a miles de méaquinas computacionales con almacenamiento propio. En lugar de
depender de hardware para ofrecer alta disponibilidad, se ha disefiado para manejar fallas en la
capa de aplicacién (Hadoop, A, 2014).

HDFS, de sus siglas en inglés Hadoop distributed file system, es un sistema de archivos
distribuido, y estd compuesto de un unico NameNode que es un servidor maestro. Administra el
espacio de nombres del sistema de archivos y estd vinculado a un Datanode para administrar el

almacenamiento de datos. Esta estructura implica que todos los blogues de un archivo se pueden
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guardar en varias maquinas. La informacion de grandes cantidades de datos (metadatos) consiste
en particiones de archivos en bloques y la distribucion de estos bloques en diferentes Datanodes.

En la Figura 2, se muestra la interfaz web de Apache Hadoop (Hadoop, A, 2014).

All Applications x
« C A [ 192168.12.1:8088/c (VNS
i Apps ™M Gmail: Email from G.. (O] Imported From Firef.. = Home: Google AdSe... #4 Feed Burner @i LIC - Life Insurance ... Nab It!
R
) hatzlaap
Cluster Cluster Metrics
Apps Apps Apps Apps Containers Memory Memory Memory ore
Submitted Pending Running Completed Running Used Total Reserved Used Total
0 0 0 0 0 08 8 GB 0B 0 8

Show 20 v entries

User < Name Application Type Queue ¢ StartTime < FinishTime ¢
No data available in table
Showing 0 to 0 of 0 entries

Scheduler

Tools

Figura 2 Logo de Apache Hadoop
Fuente: (Hadoop, A, 2014)

2.3.1.2. Apache Spark

Spark es un framework considerado como un motor de procesamiento (denominado DAG) que
se ha construido con base en la velocidad, facilidad de uso y analisis sofisticados. Permite la
gestion de datos de diferente naturaleza como son los textos o los graficos, ademas puede procesar
a gran escala usando petabytes de datos en multiples clusters con un mayor nimero de nodos. El
acceso a la intefaz web del framework Apache Spark se muestra en la Figura3. (Apache Spark,

2016).
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Spaik’

Spark Stages

Active Stages (0)

Stage Id Description Submitted Duration Tasks: Succeeded/Total

Completed Stages (0)

stage 1d Description Submitted Duration Tasks
Falled Stages (0)
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Figura 3 Uso de la interfaz web de Spark.
Fuente: (InfoQ, 2014)

2.3.1.3.0range

Orange es una herramienta de Data Mining y Machine Learning. Su arquitectura multicapa
soporta diferentes tipos de usuarios, desde principiantes hasta programadores. Este software se
trata de visualizacion de datos que ayuda a descubrir patrones ocultos en estos, proporciona
intuitivamente elementos del procedimiento de la analitica de datos y/o soporta la comunicacién
entre cientificos de datos y expertos. Posee herramientas de visualizacién que incluyen gréaficos de
dispersion, cuadros e histogramas, y modelado de visualizaciones especificas como el dendograma
La Figura 4 muestra el framework de Orange con un ejemplo de cluster. ( University of Ljubljana,

2016).
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Figura 4 Ejemplo de Cluster jerarquico realizado en Orange
Fuente: ( University of Ljubljana, 2016)

2.3.1.4.Weka: Data Mining Software in Java

Weka es un software libre con una coleccion de algoritmos de Machine Learning para
aplicaciones de mineria de datos, Los algoritmos pueden ser directamente aplicados a un conjunto
de datos (data set) o pueden ser llamados desde el propio codigo Java. Contiene herramientas para
un procesamiento previo, clasificacion, regresién, asociacion y visualizacion. Es comunmente
usado para el desarrollo de nuevos esquemas de Machine Learning. Un esquema de clasificacion
realizado en weka se muestra en la Figura 5, en la cual se puede visualizar un arbol de decision
formado a partir de un set de entrenamiento. (Machine Learning Group at the University of

Waikato, 2014).
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Figura 5 Uso del panel de clasificador en Weka

2.3.1.5. Python

Python es una herramienta poderosa, flexible, de codigo abierto que posee numerosas librerias

para la manipulacién de datos y su analisis. Ha sido desarrollada la siguiente generacion de

Fuente: (The University of waikato, 2014)
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herramientas, que permiten a Python ser uno de los softwares mas sofisticados y poderosos para

Big Data. Se han enfocado en ofrecer al usuario librerias para la estructuracién, manipulacion,

analisis y visualizacion de los datos (Contimun Analitics, 2016).

Python es un lenguaje de programacion que con el uso de diversas herramientas permite el

desarrollo de varias aplicaciones en el area de la mineria de datos. Anaconda es una de las

herramientas que utiliza Python, en la figura 6 se muestra la interfaz de anaconda para el desarrollo

de aplicativos.
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Figura 6 Navegador Anaconda, esta permite la seleccion de las herramientas para el
desarrollo de software.
Fuente: (Python, 2015)

2.3.1.6. MATLAB

La plataforma MATLAB esta optimizada para resolver problemas de ingenieria, el lenguaje
basado en matrices es la manera méas natural de expresar matematicas computacionales. Los
gréficos integrados facilitan la visualizacion y la obtencion de informacion a partir de los datos.
La Figura 7 muestra un aplicativo de clasificacion de datos realizado en con las herramientas de
MatLab para la mineria de datos. Ingenieros y analistas trabajan con grandes cantidades de datos
en varios formatos, usan técnicas de mineria para encontrar patrones y construir modelos
predictivos. MATLAB tiene acceso a funciones previamente disefiadas, varias herramientas y

aplicaciones especializadas para clasificacion, regresion y clustering (MathWorks, 2016).
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Figura 7 Aplicacion de clasificacion de datos realizada en MatLab
Fuente: (MathWorks, 2016)

2.3.1.7. Java

Es un lenguaje de programacion orientado a objetos, que es multiplataforma, pues el codigo es
interpretado por una maquina virtual, propia del sistema (maquina virtual de java). Al ser robusto
es utilizado para las diversas técnicas de mineria de datos. Se puede acceder a diferentes librerias
para clasificacién, asociacion y agrupamiento no supervisado (clustering), en la Figura 8 se aprecia

una interfaz de clustering desarrollada en java. (Java, 2016).
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Figura 8 Interfaz de clustering desarrollada en java.
Fuente: (RogueWave , 2017)

2.4. ADQUISICION DE DATOS Y BASES DE DATOS

Como se ha mencionado anteriormente los datos puedes ser adquiridos de diferentes maneras,
siendo una de ellas el uso de 10T (internet de las cosas), es decir, redes de sensores inalambricos
ubicados en las areas de interés. Estos capturan diferente tipo de informacion de todos los
ambientes posibles. Con el nuevo concepto “smart cities” la recoleccion de datos se ha vuelto
masiva, ya que existe una infinidad de sensores que pueden ser usados en muchas areas, como el
transporte, vigilancia, trafico, turismo, factores ambientales, agricultura, etc.

Cloud Computing como un nuevo modelo de administracion de la demanda de recursos
computacionales, provee una plataforma flexible, la cual permite la recoleccion, analisis,
procesamiento y visualizacion de datos masivos. EI almacenamiento de Big Data es llevado a cabo

por sistemas de archivos que son sumamente diferentes a los tradicionales y establecen la manera
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en que el procesamiento de la informacién va a ser realizado, asi como métodos estandarizados
que facilitan el manejo de Big Data ademas de proveer una herramienta para los operadores en el
cloud y asi hacer a la plataforma mas accesible.

Los avances tecnoldgicos a nivel de comunicaciones, computacién y almacenamiento, han
creado una gran cantidad de datos, adquiriendo informacion de valor para los negocios, la ciencia,
el gobierno y la sociedad. Un gran ejemplo son las corporaciones desarrolladoras de software y
hardware, tales como Google, Yahoo!, y Microsoft, las cuales han innovado completamente el
negocio con la adquisicion de informacion a través de la web (www o World Wide Web) y
mostrandola a los usuarios en aplicaciones utiles. Estas compafiias recolectan trillones de bytes de
datos todos los dias y afiaden nuevos servicios continuamente, asi como, imagenes satelitales,
instrucciones de viaje, recuperacion de imagenes, etc. Los beneficios sociales de estos servicios
son incalculables ya que han transformado la manera en que las personas encuentran y hacen buen

uso de la informacion diariamente (Bryant, Katz, & Lazowska, 2008).

2.4.1. Redes de sensores inalambricos (WSN)

Una red de sensores inaldmbricos estd compuesta de sistemas embebidos individuales que son
capaces de interactuar con su entorno a traves de varios sensores, ademas de procesar y comunicar
la informacion inaldmbricamente con los nodos vecinos. Un diagrama de conexion de una WSN
se muestra en la Figura 9 (Akyildiz & Vuran, 2010).

Los avances recientes en las comunicaciones inalambricas, la electrénica digital y los
dispositivos analogicos han desarrollado nodos de sensores que son de bajo costo y bajo consumo

de energia para comunicarse sin inconvenientes a cortas distancias y que todos trabajen como un
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solo grupo. Estos nodos aprovechan la fuerza de la colaboracién para proveer una alta calidad de
sensado en el tiempo y el espacio (LEWIS, 2006).

Existen varios tipos de aplicaciones de esta tecnologia. Por ejemplo, en defensa, la deteccion
de ataque nuclear, biolégico y quimico. En medio ambiente, el monitoreo de microclimas,
deteccion de fuego, deteccidn de inundaciones, agricultura. A través de estos nodos sensores se
facilita la recoleccion de datos reales, usados hoy en dia en busca de conectar todo lo posible,

apegandose al concepto de Smart Cities (Libelium, 2010).
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Figura 9 Red de sensores inalambricos WSN con el protocolo IEEE 802.15.4.
Fuente: (Energy Monitoring, 2015)

2.4.2. Bodega de datos
El término bodega de datos proviene del inglés Data Warehouse, y se refiere a los repositorios
de bases de datos no relacionales existentes en la web o en los servidores de las entidades dedicadas
a la adquisicion de estos. Estas bodegas de datos ayudan al proceso KDD (Knowledge Discovery
Data Bases) de dos maneras, en la limpieza y el acceso a los datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, &

Smyth, 1996).
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2.4.2.1.0pen Data

Este término es muchas veces confundido con Big Data, pero no se trata de lo mismo, ya que,
Open Data es todo aquel conjunto de datos que se han distribuido libremente a traves de la red de
internet, es decir, la apertura de datos digitales. El objetivo de este concepto es tener informacién
disponible para todo el mundo de manera libre, sin restricciones ni derechos de autor, y que pueden
ser encontrados en la web, a traves de repositorios (Ferrer-Sapena & Sanchez-Pérez, 2013).

2.4.3. Base de datos

El almacenamiento masivo de los datos hace que las caracteristicas de los estos varien,
tornandolos imperfectos, es decir, se encuentran sin una estructura previa. Las herramientas
computacionales al no cumplir con las reglas Codd (propuestas por Edgar F. Codd, del modelo
relacional para las bases de datos) se las conoce como No SQL o bases de datos no relacionales,
siendo las mas utilizadas para Big Data. Base de datos NoSQL se refiere a las diferentes
tecnologias que proporcionan un enfoque alternativo para el almacenamiento de datos, ya que

poseen una organizacién muy simple o sin estructura (Ferrer-Sapena & Sanchez-Pérez, 2013).

2.5. PROCESO KDD

Este término se origind con investigaciones en el campo de la inteligencia artificial, este
proceso involucra algunas etapas en el analisis de datos: Seleccidn, procesamiento, transformacion
(en caso de ser necesaria), la realizacion de mineria de datos (Data Mining) para extraer patrones
y relaciones, y por Gltimo interpretacion y evaluacion de las estructuras descubiertas. En la figura

10 se muestra una ilustracion del proceso KDD vy sus etapas. (Hand, Mannila, & Smyth, 2001).
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KDD ha sido definido como un proceso de extraccion de informacion implicita, desconocida

previamente, potencial y Gtil de los datos, este es el proceso central de Data Mining. Como se

indica en la figura 10, los datos vienen probablemente de varias fuentes, se integran y son ubicados

en alguna tienda comun, parte de estos son pre procesados hacia un formato estandar. Los datos

preparados son pasados a un algoritmo de data mining, el cual produce una salida en forma de

reglas o algun otro tipo de patrén, esto es interpretado como un conocimiento Util y potencial

(Bramer, 2007).

Segun (Brachman & Anand, 1996), el proceso KDD envuelve numerosos pasos con varias

decisiones hechas por el usuario, a continuacion, se describe brevemente cada uno de estos:

- Desarrollar un entendimiento del dominio de la aplicacion y del conocimiento previo,

ademas de identificar la meta del proceso KDD desde el punto de vista del cliente.

- Crear un conjunto de datos, seleccionando o enfocandose en una subred de variables o

muestras de datos en las que se va a realizar el descubrimiento de patrones.
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- Limpieza de los datos y pre procesamiento, estas operaciones basicas incluyen remover el
ruido, recolectar la informacion necesaria para modelarlo, decidir estrategias para manejar
los datos perdidos y conocer los cambios que se han realizado.

- Reduccion y proyeccion de los datos, encontrar caracteristicas Utiles para la meta o tarea.
Con la reduccion de dimension o métodos de transformacién, el nimero efectivo de
variables a tomar en consideracion puede ser reducido.

- Hacer encajar las metas del proceso KDD para un particular método de mineria de datos,
como: sumarizacion, clasificacion, regresion, clustering, entre otros.

- Andlisis exploratorio, modelamiento y seleccion de hipdtesis; seleccion de métodos a ser
usados en la bdsqueda de patrones similares. En este proceso se decide el modelo y los
pardmetros apropiados, que encaje con un método particular de mineria de datos.

- Mineria de datos, busqueda de patrones de interés en una forma particular representativa,
incluye reglas de clasificacion o arboles, regresion y clustering.

- Interpretar los patrones, posiblemente se regrese a los pasos anteriores para una iteracion
futura. Este paso puede también involucrar la visualizacion de los patrones extraidos.

- Actuar sobre el conocimiento descubierto: usando el conocimiento directamente,
incorporandolo a otro sistema o futura iteracién o simplemente documentarlo y entregarlo

a las partes interesadas (Brachman & Anand, 1996).

2.5.1. Bodega de datos
El término Bodega de datos se refiere al conjunto de arquitecturas, tecnologias que facilitan o
apoyan procesos de KDD, estos conceptos surgieron en los afios 70 y 80, debido a la necesidad de

almacenar y analizar los datos que no poseen una estructura previa. En los procesos de Data
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Warehousing normal, una de las técnicas de analisis de informacién mas utilizadas es el
procesamiento por lotes (Batch), donde los datos generados en ventanas de tiempo son divididos
en segmentos de tamafio fijo y procesados a través de diferentes capas, cuyo resultado es
almacenado en bodegas de datos para su uso futuro en analisis y/o visualizacién (Rahm & Hai Do,
2000).

Una bodega de datos requiere y provee un extensor soporte para la limpieza de los datos. Esta
se carga y refresca continuamente enormes cantidades de datos de diversas fuentes, que
probablemente contienen datos contaminados (dirty data). Ademas, son usadas para la toma de
decisiones, por lo tanto, la correccion de los datos errdneos es de vital importancia para evitar

conclusiones equivocadas (Rahm & Hai Do, 2000).

2.5.2. Limpieza de datos (Data Cleaning)

A este concepto también se lo conoce como Data Cleansing o scrubbing, y se refiere a la
deteccion y eliminacién de errores e inconsistencias de los datos, mejorando asi la calidad de la
informacion. Las multiples fuentes necesitan ser integradas en un solo sistema de almacenamiento
(denominado warehouses), que carga Yy continuamente actualiza grandes cantidades de
informacion y por esto la probabilidad de datos repetidos o errados es alta (IEEE Computer
Society, 2010).

Data Cleaning trata los problemas de los datos una vez estos ya hayan ocurrido. Las estrategias
de prevencion de errores suelen reducir algunos de los problemas, pero no eliminarlos por
completo; pues estos pueden ocurrir en cualquier etapa del flujo de datos, es decir, mientras los
extraen, transfirieren, editan, seleccionan, transforman y presentan (Van den Broek, Argeseanu,

Eeckels, & Herbss, 2005).
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No todo se trata de la infraestructura, el uso de técnicas de Big Data y Data Mining es un 80%
la limpieza de los datos (Data Cleaning), es decir, el esfuerzo y el tiempo que se invierten en

convertir la gran cantidad de informacién en algo valioso (Dumbill, Slocum, Croll, & Hill, 2012).

2.5.3. Mineria de datos

Mineria de datos o data mining viene a ser el proceso de la extraccion de informacién implicita
y potencialmente Gtil de los datos. Como lo definen (Han, Kamber, & Pei, 2012) “Data minig es
el proceso de descubrir patrones interesantes y conocimiento de una gran cantidad de datos”, donde
la idea es construir programas computacionales que examinen cuidadosamente las bases de datos,
en busca de aspectos similares o patrones para hacer predicciones exactas en los datos futuros.
Muchos de los valores pueden ser banales y sin interés, mientras que otros falsos o inconsistentes,
algunas partes seran ilegibles y otras se perderan en el proceso (Witten & Eibe, 2013).

La mineria de datos es el proceso de analisis de conjuntos de datos que genera resultados que
permiten encontrar relaciones y resumir los datos en formas novedosas que sean entendibles y
utiles para el usuario. Dichos resultados son a menudo denominados modelos o patrones
subyacentes de los datos en bruto. El proceso en si de mineria incluye ecuaciones, reglas,
conformacién de clusters (grupos o conglomerados), gréaficos, estructuras de arbol y patrones
similares en series de tiempos (Hand, Mannila, & Smyth, 2001).

Como una ciencia interdisciplinaria hace uso de: estadisticas, bases de datos, machine learning,
reconocimientos de patrones, inteligencia artificial, y visualizacion. Una explicacion grafica de las

caracteristicas y técnicas que abarca la mineria de datos, se aprecia en la Figura 11.
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Figura 11 Caracteristicas de Data Mining
Fuente: Propia

2.5.3.1.Tareas de la mineria de datos

Andlisis de datos exploratorio (EDA. Exploratory Data Analysis). - La meta en esta etapa es
simple, explorar los datos sin tener una idea clara de los que se esta buscando.

Modelo Descriptivo. - La meta de este modelo es describir todo acerca de los datos (o del
proceso para generarlos). Entre las diferentes descripciones estan: la probabilidad general de la
distribucion de los datos (estimacion de densidad), particionamiento del espacio (clustering y
segmentacion), y modelos de descriptivos de la relacion entre variables (modelo de dependencia).

Modelo Predictivo. - Clasificacion y Regresion, el objetivo es construir un modelo que permita
predecir el valor de una variable a partir de los valores conocidos de otras variables. En la
clasificacion la variable a predecir es categdrica, mientras que en la regresion es cuantitativa.

Descubrimiento de patrones y reglas. - Las aplicaciones con mineria de datos contienen
deteccion de patrones, otra tarea es encontrar combinaciones de items que ocurren frecuentemente
en la transicion de las bases de datos, esto se ha realizado con el uso de algoritmos y técnicas

basados en las técnicas y reglas de asociacion.
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Recuperacién del contenido. - En este punto el usuario tiene un patrén de interés y desea

encontrar similares en el conjunto de datos (Hand, Mannila, & Smyth, 2001).

2.5.4. Clasificacion
La clasificacion es una funcion de la mineria de datos que asigna elementos de un conjunto de
datos a categorias o clases. El objetivo de la clasificacidn es predecir con exactitud la clase objetivo
para cada caso. Este proceso inicia con un conjunto de datos en el cual la clase es previamente
conocida, por ende, es el aprendizaje de una funcidén que mapea un elemento de los datos en una
de las clases pre definidas (Oracle, 2016). La Figura 12 explica gréficamente el proceso de

clasificacion de un conjunto de datos en dos clases.

A
A AAAAAA
A 64 7 AAAAAA
A Ca2, Q000

Figura 12 Diagrama explicativo de clasificacion de datos de dos clases o especies
Fuente: (Oracle, 2016)

2.5.4.1.Clasificacion supervisada

El proceso y las metas de las diferentes disciplinas de la mineria de datos son basicamente lo
mismo, pero los patrones que se buscan son diferentes. La clasificacion supervisada es una
subdisciplina que empieza con un conjunto de datos conformado por instancias que tienen atributos
o caracteristicas diferentes, por lo menos una de ellas es nominal, a lo que se llama clase. La meta

es encontrar patrones que permitan predecir la clase de nuevas instancias y asi poder clasificarlas.
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- Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Esta técnica de clasificacion supervisada ha sido desarrollada en orden reversa que las redes
neuronales, las maquinas de vectores de soporte envuelven desde el sonido tedrico a la
implementacion y experimentacion, mientras que las redes neuronales siguen una ruta heuristica,
es decir, desde las aplicaciones y extensos experimentos hacia lo teérico. El desarrollo teérico
detras de esta técnica SVM no es ampliamente apreciado al inicio (Bramer, 2007).

- K —Nearest — Neighbor (K-nn)

Este algoritmo basado en instancias es el mas comin en el aprendizaje para la clasificacion de
los datos. A pesar de sus deficiencias KNN aplica una variedad de clasificaciones de datos real.
Estos datos consisten en algunas caracteristicas como atributos continuos y nominales; para hacer
frente a estos las funciones de distancia de KNN juegan un papel importante en la clasificacion
(Ishii, Hoki, Okada, & Bao, 2009).

Este método ha sido usado ampliamente en problemas de la clasificacion, kNN esta basado en
una funcion de distancia que mide la diferencia o similitud entre dos instancias. La distancia
Euclidiana estandar d(x2, x1) ,como lo muestra la figura 13, es a menudo usada como la funcién
de distancia kNN. Dada una instancia x, kNN asigna la etiqueta de clase mas comun de los x's

vecinos K més cercanos a x (Jiang, Zhang, & Cai, 2006).
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Figura 13 Algoritmo KNN con dos clases.
Fuente: (EcuRed, 2011)

KNN es el ejemplo tipico de un aprendizaje perezoso, el cual simplemente guarda sus datos
entrenados y retarda su aprendizaje hasta la hora de clasificacion. Aunque KNN ha sido usado
como método de clasificacion por décadas, existen problemas respecto a su exactitud. Motivados
por estos, los investigadores han hecho un esfuerzo para mejorar la exactitud de KNN. Para
mejorar el proceso se enfoco en el voto del vecino més cercano k, de acuerdo a su distancia a la
instancia de prueba x, proporcionando una mayor ponderacion a los vecinos mas cercanos. Como
resultado se tiene al clasificador K — Nearest — Neighbor con Distancia Ponderada (K — Nearest —
Neighbor — with Distance Weighted, KNNDW) (Jiang, Zhang, & Cai, 2006).

- Redes Neuronales

Una Red Neuronal (NN, Neural Network) es usada para denotar modelos matematicos de las
funciones del cerebro, de ahi su nombre. Estas pretenden expresar las propiedades del
procesamiento paralelo masivo y de la representacién distribuida existente en el cerebro, a partir
de la experiencia, las redes neuronales artificiales generan su conocimiento. Ha sido propuesto
para los dos tipos de aprendizaje, tanto supervisado como no supervisado. Este método puede

adaptarse a valores bastante indefinidos e incluso ausentes, pero son dificiles en el momento de
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inspeccionar. Con el uso de una buena herramienta de visualizacion permite al usuario reconstruir
el "razonamiento” de la red neuronal (Weber, 2000).

Al igual que el sistema nervioso humano el conocimiento se encuentra en los pesos de la
conexion de las neuronas. Estos pesos varian de acuerdo al algoritmo de aprendizaje usado hasta
tomar un valor constante y es ahi cuando la red ya ha aprendido. Dependiendo del tipo de
clasificacion usada el peso de las conexiones neuronales toma un valor, al ser supervisada ya existe
informacion de ejemplo para el aprendizaje, mientras que en una clasificacion no supervisada los
pesos de la red flucttan libremente hasta que se estabilizan, la Figural4 muestra graficamente este
proceso. Se trata de un sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir

un estimulo de salida (Anegdn, Herrero Solana, & Guerrero Bote, 1998).

FLUNGION DE
ACTIVACION

FUNCION DE
COMBINACION

9

Figura 14 Diagrama explicativo de la j-ésima red de un sistema neuronal de Q+M entradas
Fuente: (Anegon, Herrero Solana, & Guerrero Bote, 1998)
- Arboles de Decision
Un arbol de decision es un modelo de prediccién utilizado en el ambito de la inteligencia

artificial, dada una base de datos se construyen estos diagramas de construcciones logicas, muy
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similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar
una serie de condiciones que suceden de forma sucesiva, para la resolucion de un problema (Corso,
2009).

Es un modelo predictivo usado para identificar la estrategia que sea mas probable para alcanzar
la meta del analisis. El arbol de decision es Gtil como una técnica de exploracién. Cada nodo
interno del arbol se divide en dos 0 mas sub espacios de acuerdo a una funcién discreta de los
atributos de entrada. Cada hoja es asignada a una clase representativa, la mas cercana al objetivo,
alternativamente la hoja guarda un vector, el cual indica la probabilidad de que los atributos tiendan
a cierto valor (Rokach & Maimon, 2014).

- C45

Es un algoritmo que permite trabajar con valores sensibles numéricos, es decir, con valores
perdidos, podando para controlar el ruido. Clasifica los datos en forma de un arbol de decision, a
partir de un conjunto de datos que ya han sido clasificados previamente. Este es de aprendizaje es
supervisado, desde el entrenamiento el conjunto de datos es etiquetado con clases.

Basado en la entropia de la informacion, la cual se refiere a un aprendizaje a través del
desconocimiento. Se clasifican las instancias desde la raiz hacia las hojas, en cada nodo se

selecciona una variable y un umbral (Rokach & Maimon, 2014).

2.5.4.2.Clasificacion no supervisada

En este tipo de clasificacion no se conoce de antemano las clases de datos que se estan
entrenando, entre los diversos métodos se encuentran: clustering, K-means, e incluso pueden ser

usadas las redes neuronales.
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- Clustering

Es un procedimiento de agrupacion de una serie de items segun criterios habitualmente de
distancia; se tratara de disponer los vectores de entrada de forma que estén mas cercanos aquellos
que tengan caracteristicas comunes (Corso, 2009).

Esta es una técnica de clasificacion no supervisada, juega un papel muy importante en
aplicaciones de mineria de datos. Utiliza algoritmos matemaéticos que se encargan de agrupar
objetos. Usando la informacion que brindan las variables que pertenecen a cada objeto se mide la
similitud entre los mismos, y una vez hecho esto se colocan en clases que son muy similares
internamente (entre los miembros de la misma clase) y a la vez diferente entre los miembros de las
diferentes clases (Corso, 2009).

-  K-Means

El método k-means tiene como objetivo minimizar la suma de las distancias cuadradas entre
todos los puntos y el centro del cluster. Es cominmente usado para dividir automaticamente un
conjunto de datos en k grupos. El algoritmo converge cuando no existe un cambio repentino en la
asignacion de instancias en el cluster, se inicia con valores aleatorios del conjunto de datos (Zha,
He,, Ding,, Gu,, & Simon, 2001).

Es uno de los métodos de clasificacion no supervisada que resuelve el problema de agrupacion.
El proceso sigue un camino sencillo dado un conjunto de datos, a traves de un cierto namero de
clusters, la idea es definir k centroides, uno por cada cluster. Estos deben ser ubicados de manera
intuitiva. porque diferentes locaciones provocan diferentes resultados, entonces la mejor opcion es
escoger el lugar para ubicarlos lo mas lejano posible de cada uno. El siguiente paso es tomar cada
punto perteneciente a un conjunto de datos dado y asociarlo al centroide mas cercano. Al terminar

la agrupacion se debe recalcular el nimero de centroides k y esta vez como baricentros de los
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clusters resultado del paso anterior. Después, con estos nuevos centroides se debe realizar un nuevo
vinculo entre los mismos puntos del conjunto de datos y el nuevo centroide, generando un lazo
(loop). Como resultado de este lazo los centroides k han cambiado su ubicacion paso a paso hasta

que no ocurran mas cambios (MacQueen, 1967).
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CAPITULO 11
DISENO

3.1. INTRODUCCION

En este capitulo se mostrara una vision general del analisis de datos basado en técnicas de Big
Data y Data Mining para los cultivos de hortalizas en el invernadero de la granja “La pradera”, se
detallan las caracteristicas y el modo de operacion de los métodos a usar en el desarrollo de la

interfaz.
3.2. DESCRIPCION GENERAL

El presente proyecto tiene como objetivo realizar una interfaz de analisis de datos, esto
involucra diferentes procesos, uno de ellos es la clasificacion de los datos a través de una variable
objetivo y el uso de un algoritmo de clasificacion, se pretende proponer un modelo predictivo con
los datos recolectados.

Los datos han sido obtenidos por medio de repositorios en linea que son confiables y poseen
las variables necesarias, tales como: humedad del suelo, humedad relativa, temperatura ambiental,
nivel de iluminaciony Co2, las cuales interfieren en el buen desarrollo de los cultivos. El desarrollo
de la solucion posee varias etapas, entre estas: Seleccion de datos (busqueda del archivo), pre
procesamiento (seleccion de la variable objetivo), algoritmo de clasificacion, y la prediccion.

Para un mejor desarrollo de la propuesta, este capitulo esta dividido en dos partes, la primera
de estas enfocada a la analitica de datos con el proceso KDD (Knowledge Discovery Databases)
con todas las fases que se debe seguir, y la segunda se refiere al desarrollo con la metodologia
CRIPS-DM, la cual incorporara todo el proceso en una sola solucién, y asi el usuario pueda

observar el resultado final.
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El descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery Databases) o

comunmente llamado KDD, ha sido definido por (Bramer, 2007) como un “proceso de extraccion

de informacion implicita, desconocida previamente, potencial y til de los datos”. Para realizar el

analisis de datos del presente proyecto se va a utilizar la estructura del proceso KDD, el cual posee

varias etapas a seguir, tal como se muestran en la figura 15.
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Figura 15 Etapas del proceso KDD

Fuente: (Weber, 2000)

El Descubrimiento de conocimiento en bases de datos se trata de un proceso automatico en el

que se combinan descubrimiento y analisis. El proceso consiste

reglas o funciones, a partir de los datos, para que el usuario los

en extraer patrones en forma de

analice. Como lo afirma (Hand,

Mannila, & Smyth, 2001) “el objetivo es construir un modelo que permita predecir el valor de una

variable a partir de los valores conocidos de otros datos. A continuacion, se describe la

metodologia que este usa para el analisis de datos en todas sus etapas.
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3.3.1. Datos

El primer paso en el proceso KDD es obtener los datos, para asi poder aplicar en ellos las
diferentes técnicas y algoritmos de este proceso. Para uso de este proyecto se realiz6 una busqueda
de repositorios y bases de datos, los cuales poseen informacion con caracteristicas similares a las
que se generarian en el ambiente del invernadero.

Se uso la base de datos Environmental data (indoor and outdoor) del repositorio UMass Trace
Repository, el cual provee informacion recolectada por becarios de la National Science
Foundation, o que ha sido donada a la fundacién. Este repositorio permite descargar archivos con
extension .csv, es decir, separados por comas.

Particularmente, para este proyecto se utiliz6 el Data Set for Sustainability. El cual posee
informacion con datos ambientales y variables similares a las que recolectarian en el invernadero,
pese a tener mas variables, esto no es un inconveniente ya que en la etapa de pre procesamiento se
puede seleccionar las adecuadas. Cada archivo posee 13 variables y 300 muestras, siendo estos
utiles para las pruebas de la interfaz.

Al UMass Trace Repository se puede acceder desde siguiente link http://traces.cs.umass.edu/ ,
es de acceso gratuito, se necesita registrarse y de esta manera permiten descargar la informacion.
Las figuras 16 y 17 indican el proceso a seguir para acceder a este repositorio, y en la Figura 18 se

apreciar el set de datos descargado.
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A ] © D E G H | J K L M N
1 TimestampUTC,insideTemp,nutsideTemp,insideHumidity,nutsideHumidity,wind5peed,wind[lirec‘tinn[Jegrees,windGust,windGust[Jirecti0n[Jegrees,rainRate,rain,windchill,heatindex_
2 1341048300,73.580009 ,59.269997 ,45.0 ,83.699997 ,0.3 ,105.0 L0 ,293.0 ,0.0 0.0 ,59.269997,59.269997
3 1341048600,73.490005,59.161999 ,45.5 ,83.800003 ,0.0 , 00, ,0.0 0.0 ,59.161999,59.161999
4 |1341048900,73.45401 ,59.197998 45.700001 865 ,0.1 ,41.0 ,20 ,230 ,0.0 ,0.0 ,59.197998,59.197998
5 1341049200,73.400009 ,59.161999 ,46.0 ,84.400002 ,0.0 ,37.0 ,L0 3380 ,0.0 ,0.0 ,58.161999,59.161999
6 1341049500,73.400009 ,59.125996 ,46.0 ,85.599998 ,0.3 810 ,2.0 ,113.0 ,0.0 ,0.0 ,59.125996,59.125996
7 1341049800,73.400009 ,59.089996 ,46.0 ,85.699997 ,0.0 , 0.0 0.0 0.0 ,59.089396,59.089996
4 |1341050100,73.400009 ,59.18 46.0 ,86.0 ,00 00, ,00 .00 598 ,59.18
9 1341050400,73.274002,59.0 ,46.0 ,86.300003 ,0.0 , ,0.0 00 00 ,590 ,59.0
10 |1341050700,73.219994 ,59.089996 ,46.0 ,835 ,00 , 00 , ,00 ,0.0 ,59.089996,59.089996
11 1341051000,73.219994 ,59.197998 ,46.0 ,85.599998 ,0.0 , 00, ,0.0 0.0 ,59.197998,59.197998
12 1341051300,73.219994 ,59.359997 46.0 870 ,0.0 , 0.0 00 0.0 ,59.359997,59.359997
13 1341051600,73.183998 ,59.539997 ,46.0 ,86.300003 ,0.0 , 00, ,0.0 ,0.0 ,58.539997,59.538997
14 1341051900,73.039993 ,59.827995 46.0 ,83.699937 ,0.0 , 00, 00 0.0 ,59.827995,59.827995
15 1341052200,73.039993 ,60.062004 ,46.0 ,83.599998 ,0.0 , ,0.0 , 00 0.0 ,60.062004,60.062004
16 1341052500,73.039993 ,60.439995 46.0 ,85.699957 ,0.0 , 00, ,0.0 ,0.0 ,60.439995,60.435995
17 | 1341052800,73.039993 ,60.637993 ,46.0 ,84.099938 ,0.0 , 00, ,0.0 0.0 ,60.637993,60.637993
18 1341053100,73.039993 ,61.106007 ,46.0 ,82.300003 ,0.0 , ,0.0 , 00 0.0 ,61.106007,61.106007 I:
19 1341053400,73.039993 ,61.43 46.0 ,82.900002 ,0.0 , 00, ,00 0.0 ,6143 ,6143

Figura 18 Archivo .csv del Data Set for Sustainability
Fuente: Propio.
3.3.2. Etapa de seleccién

Una vez definidas las metas del proceso KDD, desde el punto de vista del usuario final, se crea
un conjunto de datos objetivo, seleccionando todo el conjunto de datos o una muestra
representativa de este, sobre el cual se realiza el proceso de descubrimiento. La seleccion de los
datos varia de acuerdo con los objetivos del negocio (Timaran-Pereira, Hernandez-Arteaga,
Caicedo-Zambrano, Hidalgo-Troya, & AlvaradoPeérez, 2016).

Como lo enuncian (Brachman & Anand, 1996), en los primeros pasos se debe enfocar en la
meta del proceso desde el punto de vista del cliente. Siendo asi, se ha evaluado las variables a
medir en el contexto de mejorar el crecimiento de los cultivos. En un invernadero los factores que
intervienen en un buen desarrollo de los sembrios son: Humedad del suelo, humedad relativa,
temperatura, nivel de iluminacién y CO2, las caracteristicas de es estos pardmetros se pueden

apreciar en la Tabla 2. (Barrios, 2004).
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Tabla 2 Analisis de los factores que inciden en un cultivo

VARIABLE IMPORTANCIA
Humedad del sueloy Factores que ayudan al desarrollo de las plantas, pero
humedad relativa en exceso produce dafios como enfermedades que son

causadas por hongos y bacterias

Temperatura Contralando este factor se pueden prevenir dafios en
los cultivos debido a las heladas o a las altas

temperaturas.

lHluminacion Esencialmente toda la luz visible es capaz de
promover la fotosintesis, pero las regiones de 400 a

500 y de 600 a 700 nm son las mas eficaces.

CO2 Este gas carbonico es de suma importancia en el ciclo
de vida de los cultivos, es un material indispensable
para la fotosintesis y la clorofila de las plantas.
Combinado con agua y energia luminosa, el CO2 se
emplea en la fotosintesis y mediante este proceso las

plantas puedan producir carbohidratos y oxigeno.

Fuente: Adaptado de (Barrios, 2004).

3.3.3. Etapa de pre-procesamiento/limpieza
Esta etapa como dice su nombre es previa, donde se analiza la calidad de los datos, se aplican
operaciones basicas como la remocion de datos ruidosos, se seleccionan estrategias para el manejo

de datos desconocidos (missing y empty), datos nulos, datos duplicados y técnicas estadisticas para
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su reemplazo (Timaran-Pereira, Hernandez-Arteaga, Caicedo-Zambrano, Hidalgo-Troya, &
AlvaradoPérez, 2016).

Limpieza de datos viene del inglés Data Cleaning, trata los problemas de los datos una vez
estos ya hayan ocurrido. Las estrategias de prevencién de errores suelen reducir algunos de los
problemas, pero no eliminarlos por completo; pues estos pueden ocurrir en cualquier etapa del
flujo de datos, es decir, mientras los extraen, transfirieren, editan, seleccionan, transforman y
presentan (Van den Broek, Argeseanu, Eeckels, & Herbss, 2005).

Existen maneras de realizar la limpieza de los datos: eliminar datos que faltan, suavizar el
efecto del ruido, eliminar datos fuera de rango y corregir inconsistencias. En este caso se va a
utilizar la herramienta de “seleccion”, la cual selecciona la variable target u objetivo, siendo esta
aquella que depende de las demas y se la utiliza para el modelo predictivo.

En la implementacién de la interfaz, el usuario serd capaz de seleccionar la variable objetivo
que el crea conveniente, asi como, seleccionar los datos con los que desea trabajar, pues los
archivos que contienen la informacion poseen las 5 variables que intervienen en el desarrollo de
los cultivos en invernaderos, siendo esta etapa la de intuicion del usuario donde podra escoger los
datos con los que desee trabajar. Particularmente, para este proyecto se usara a la humedad el suelo
como variable objetivo, pues a futuro se la podria controlar por medio de un sistema de riego

automatizado.

3.3.4. Etapa de transformacion/reduccion
Una forma natural de visualizar los datos es a traves de un diagrama de dispersion de 2 6 3
dimensiones, como se muestra en la figura 8, teniendo en cuenta que el sistema de percepcion

humano trabaja adecuadamente en baja dimension, esto supone que el conjunto inicial de datos
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debe representarse en un espacio de dimensién menor que la original. Este proceso se conoce como
reduccion de dimension (RD) y es una etapa importante dentro de los sistemas reconocimiento de
patrones y visualizacion de datos puesto a que estd orientada a representar los datos en una
dimensién menor en donde el desempefio tanto perceptual (por parte del humano) como el costo
computacional mejoren, para obtener una visualizacion realistica y més inteligible para el usuario.

Los métodos de reduccion de dimensién (RD) se usan para representar los datos de manera que
sean visualmente entendibles a los usuarios, pueden simplificar una tabla de una base de datos
horizontal o verticalmente. Entre los métodos clasicos de RD, se encuentra el andlisis de
componentes principales -principal component analysis (PCA) y classical multidimensional
scaling (CMDS), los cuales se basan en criterios de conservacion de la varianza y la distancia,
respectivamente.

Para el presente proyecto no es necesario aplicar una técnica de reduccion de dimension, pues
se esta manejando de cinco variables que influyen directamente en el crecimiento de los cultivos,
por lo tanto, en este proceso se van a utilizar todos los datos recolectados sin necesidad de reducir
su dimension, pues se esta enfocando a la mineria de datos y el entendimiento de este proceso por
parte del usuario, sin embrago, era necesario resaltar el funcionamiento de este proceso, debido a

que forma parte del proceso KDD.

3.3.5. Etapa de mineria de datos
La mineria de datos es la busqueda y descubrimiento de patrones, mediante el uso de técnicas
de asociacion, clustering y clasificacion. Con el objetivo de crear modelos predictivos o
descriptivos. Para el desarrollo del analisis del presente proyecto se busca implementar un modelo

predictivo. Por esto, la metodologia dentro del proceso KDD permite escoger un algoritmo de
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mineria de datos incluyendo la seleccion de los métodos por aplicar en la bdsqueda de patrones
importantes, asi como la decisidn sobre los modelos y los pardmetros méas apropiados, dependiendo
del tipo de datos a utilizar (Timaran-Pereira, Hernandez-Arteaga, Caicedo-Zambrano, Hidalgo-

Troya, & AlvaradoPérez, 2016).

3.3.5.1.Técnica de clasificacion (Clasificacién no supervisada)

Uno de los métodos mas usados ha sido el arbol de decision, para este caso se ocupara el
método C4.5 que es uno de los méas completos. Este es un algoritmo de clasificacion supervisado,
ya que el usuario interactda seleccionando una variable objetivo (target), en base a la cual se
construyen las reglas de clasificacion.

En esta seccion el usuario debe seleccionar el porcentaje de datos que se va a utilizar para el
entrenamiento del sistema, y con este saber si el modelo aplicado trabaja de manera correcta. Al
utilizar el algoritmo c4.5 que viene a ser un arbol de decision se debe escoger el porcentaje de poda
(prunning), es decir, que tan frondoso se desea que este arbol sea, y de esta manera obtener los

resultados esperados.

3.3.6. Etapa de interpretacion y evaluacion
Esta etapa es técnicamente donde todo el proceso se retroalimenta, ya que, se interpretan los
patrones descubiertos y posiblemente se retorna a las anteriores etapas para posteriores iteraciones.
En este paso se puede se visualizan los datos extraidos y se verifica que la limpieza del conjunto
de datos sea correcta y no posea valores irrelevantes.
En esta seccion se puede implementar el modelo predictivo, el cual necesita de parametros que

sean enviados desde procesos anteriores. Un nuevo conjunto de datos, el cual no ha sido tratado
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aun, donde no se ha seleccionado la variable target previamente, ademas de las reglas de
clasificacion generadas por el algoritmo C4.5. Como se ha mencionado con anterioridad la variable
a escoger es la humedad del suelo, por lo tanto, esta sera la que se va a calcular, entonces, el modelo

predictivo lo que hara es mostrar los futuros valores de este parametro.

3.4. METODOLOGIA DEL ANALISIS DE DATOS CRISP-DM

CRISP-DM es la guia de referencia mas ampliamente utilizada en el desarrollo de proyectos
de Data Mining, esta metodologia incluye un modelo estructurados en seis fases, algunas de estas
fases son bidireccionales, lo que significa que permitiran revisar parcial o totalmente las fases

anteriores, en la Figura 19 se puede apreciar las etapas de esta metodologia y donde interviene el

proceso KDD.

Proceso KDD

Comprension Comprension
del Negocio de los Datos

Preparacion de
los Datos

1
1
\
\
e
*« \
Implantacion m \ + +

Modelado

-~
————— -

Evaluacion

Figura 19 Metodologia CRISP-DM involucrando al proceso KDD
Fuente: Adaptada de (Timaran-Pereira, Hernandez-Arteaga, Caicedo-Zambrano, Hidalgo-
Troya, & AlvaradoPérez, 2016)
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3.4.1. Etapas de la metodologia CRISP-DM

3.4.1.1.Comprension del negocio

En esta etapa se describe los objetivos y requerimientos desde una perspectiva no técnica. Un
invernadero esta enfocado a la crianza de diferentes plantas fuera de temporada, es decir, crea
condiciones ambientales adecuadas para el desarrollo de los cultivos, la figura 20 muestra una
imagen del invernadero de la granja “La Pradera”. Los factores clave en la crianza de hortalizas u
otro tipo de planta son los niveles de: humedad del suelo (que varia dependiendo del riego),
humedad relativa, temperatura, iluminacién y CO2. En este caso de estudio se busca optimizar los

recursos, mediante el analisis del comportamiento de estas variables.

Figura 20 Riego en el invernadero de la granja La Pradera
Fuente: Propia.

Las siguientes tres etapas: Comprension del negocio (4.4.1.2), preparacion de los datos
(4.4.1.3) y modelado (4.4.1.5), involucran al proceso KDD, en estas se encuentran implicitas

actividades o procesos que se detallan en la seccion 4.3.
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3.4.1.2.Comprension de los datos

Familiarizarse con los datos teniendo presente los objetivos del negocio.

3.4.1.3.Preparacion de los datos

Obtener la vista minable o el conjunto de datos para analizar.

3.4.1.4.Modelado.

Aplicar las técnicas de mineria a los datos.

3.4.1.5.Evaluacién

De los modelos de las fases anteriores para determinar si son Utiles a las necesidades del

negocio.

3.4.1.6.Despliegue
Explotar utilidad de los modelos, integrandolos en las tareas de toma de decisiones de la
organizacion.

Al implementar soluciones de mineria de datos existen tres maneras de hacerlo, como se
muestra en la Tabla3.

Tabla 3 Tipo de implementacion de herramientas de mineria de datos

Herramienta Caracteristica

Débilmente acoplada Las técnicas y algoritmos se encuentran fuera
del Sistema Gestor de Base de Datos (SGBD),
implementando la solucion a través de una

interfaz. (R, 2012)
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Medianamente Acoplada Ciertas funciones y tareas forman parte del
SGBD. (R, 2012)

Fuertemente acoplada Todas las funciones, tareas, algoritmos se
encuentran en el SGBD, con operaciones

primitivas.

Fuente: Propia

En la Figura 21 se muestra la arquitectura de una herramienta débilmente acoplada, en esta la
interfaz grafica de usuario y los algoritmos de mineria de datos se encuentran desarrollados de
manera que sean faciles de usar, y que permita realizar el modelo predictivo de la variable objetivo
(humedad del suelo) con base en los valores de las otras variables ambientales que inciden en el
desarrollo de los cultivos del invernadero. El sistema gestor de base de datos es totalmente
independiente, por lo tanto, el usuario es quien esta encargado de seleccionar el archivo con la
informacion necesaria para el analisis, de manera que los datos sean cargados facilmente desde un

panel de seleccion.

Interfaz Grafica de Usuarnio

g %
Mineria de datos é | Archivo cvs

.

Sistema Gestor de Base de Datos

Figura 21 Diagrama de la arquitectura de una herramienta débilmente acoplada.
Fuente: Propia.
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3.5. DIAGRAMAS DE CASO DE USO

Se han propuesto dos casos de uso debido a que, la interfaz genera dos procesos: Clasificacion
y prediccion. En el primero se podra observar el arbol de decision que genera el algoritmo C4.5y
las reglas de clasificacién que han sido calculados por el mismo. Con esta informacion y
adicionando un conjunto de datos nuevos, el modelo predictivo podréa ser ejecutado.

3.5.1. Diagrama general de la interfaz de andlisis de datos.

En la interfaz desarrollada, existe un caso de uso general, donde se muestra el proceso que un
usuario deberia tomar para tener la visualizacion del arbol de decision y las reglas de clasificacion,
que vienen a ser el resultado del anélisis de los datos.

El usuario tiene el control del funcionamiento de la interfaz, desde que esta inicia (Figura 22).
Existen tres tipos de usuario: el encargado del invernadero (horticultor), un analista de datos, o un

usuario externo que quiera acceder a la interfaz, y el administrado.

Carga de Datos

Pre procesamiento, seleccion
variable objetivo

Algoritmo de clasificacion
c4.5, set de entrenamiento

_Usuario Visualizacion, arbol de
-Horticultor decision, reglas de
-Analista de datos clasificacion

Figura 22 Caso de uso del funcionamiento general de la interfaz
Fuente: Propia.
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A continuacion, en la tabla 4 se describe cada uno de estos y su funcion.

Tabla 4 Usuarios de la interfaz

Tipo de usuario Uso de la interfaz

Encargado del invernadero Puede acceder a la interfaz, y mediante
recomendaciones usar los diferentes modulos
de los cuales esta conformada.

Analista de datos Podra modificar los valores en los algoritmos
a su conveniencia, su conocimiento le
permitird escoger el porcentaje del set de
entrenamiento que le parezca mas util.

Administrador Es quien ha creado el sistema, asi como el
analista por su conocimiento serd capaz de
modificar como le parezca conveniente los

parametros solicitados en cada proceso.

Fuente: Propia.

Por lo tanto, el proceso que debe tomar el usuario para el funcionamiento de este aplicativo
debe iniciar con la carga del archivo que contiene la informacion. Seguido de esto debe entrar al
pre procesamiento de los datos, donde se debe escoger a la variable objetivo (humedad del suelo).
Después, pasa por el algoritmo de clasificacion c4.5, aqui se debe configurar los parametros
necesarios como el set de entrenamiento y el porcentaje de poda para la generacion del arbol de
decision. Por ultimo, se ejecuta la visualizacion donde el arbol las reglas de clasificacion pueden

ser observados.
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3.5.2. Diagrama de caso de uso con prediccion

Para generar el modelo predictivo, el usuario debe realizar nuevas configuraciones. En este
caso de uso se debe partir desde el proceso anterior, para generar un modelo predictivo se necesita
de un nuevo conjunto de datos que no haya sido entrenado y en este se va a predecir el
comportamiento de la variable objetivo (humedad del suelo), entonces, el usuario debe
proporcionar dos pardmetros: conectar las reglas de clasificacion generadas en el proceso anterior
(clasificacion C4.5) y el nuevo set de informacidon, con base en estos parametros se realiza un
algoritmo de regresion para predecir valores futuros de la variable objetivo, el proceso a seguir se

aprecia en la Figura 23.

Carpa de Datos

Pre procesamiento, seleccion

Nuevos Datos
variable objetivo

Algoritmo de clasificacion

Prediccion
c4.5, set de entrenamiento

-Usuario Visualizacion, arbol de Resultados
-Horticultor decision, reglas de
-Analista de datos clasificacion

Figura 23 Caso de uso del funcionamiento de la interfaz con el modelo predictivo.
Fuente: Propia.
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A continuacion, se describe el funcionamiento de la interfaz de manera modular, explicando

cada etapa y las funciones del usuario. En la Figura 24 se describe cada uno de los médulos que

conforman la interfaz.

Modulo Datos.'

En esta etapa Il

el usuario
selecciona el
archivo .csv
en el cual se
encuentran
almacendos
sus datos,
tendra una
interfaz de
verificacion
donde podra
visualizar las
tablas de
datos.

Madilo pre-procesamientu'

En este
punto se
realiza la
limpieza de
los datos, el
usuario
podra elegir |
la variable
objetivo y
las
necesarias
para el
analisis.

Médulo Clasificador |

El algoritmo c4.5 1

es el que
permitird
realizar la
clasificacién de
los datos, para
esto el usuario
debe
seleccionar el
porcentaje de
datos para el
entrenamiento
del sistema, asi
como el valor de
poda ya que es
un arbol de
decisidn.

Madule Visualizador |

Atraves de un
arbol de
decision, el
usuario podra
visualizar
hacia donde
tiende la
variable
objetivo, en
este caso la
humedad del
suelo.

Médulo de prediceién)|

Se realizara
un modelo
predictivo
con la
informacidn
gue facilite
los modelos
de datos y

clasificador.

Madulo Interfaz

Figura 24 Funcionamiento de la interfaz en estructura de médulos
Fuente: Propia.

3.6.1. Moddulo Datos

Este modulo posee una sub interfaz a la cual se accede para cargar los datos, la informacion

debe estar almacenada en un archivo de extension csv, es decir separado por comas “,”. De esta

manera el sistema reconocera la separacion entre atributos y podrd manejarlos de una manera

adecuada. La tabla 5 muestra la estructura de los datos a manejar, en esta se puede observar el tipo

de variables a usar, ya que este contiene un encabezado que indica a qué tipo de informacion se ha

almacenado; en el anexo A se muestra un set de datos completo.
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Tabla 5 Estructura de los datos almacenados en el invernadero

Temperatura Humedad Luz Cco2 Humedad
relativa de suelo
27 28 2082 19 650
27 27 2583 19 781
26 29 2571 18 762
26 30 2640 18 763
26 30 560 19 762

Fuente: Propia.

3.6.2. Modulo Pre procesamiento

A este proceso lo denominan también limpieza de los datos (Data Cleansing o Data Scrubbing),
aqui se preparan los datos para el usuario pueda aplicar el algoritmo de clasificacion que genere el
modelo deseado. En esta etapa se utiliza la herramienta de seleccion, donde el usuario interviene
al escoger los datos con los que desea trabajar, a través de un panel podréa seleccionar las columnas
a su conveniencia. Al usar la herramienta de seleccion, se permite indicar la variable objetivo, que
serd usada en los siguientes procesos o algoritmos. Particularmente, se debe seleccionar a la
variable humedad del suelo como como objetivo, ya que, en la busqueda de optimizar recursos,

ésta permitira realizar un analisis para el uso adecuado del riego de agua.

3.6.3. Modulo Clasificacion
Este modulo recibe los datos previamente preparados y con la variable objetivo (target) ya
seleccionada en el mddulo pre procesamiento. Se utiliza el algoritmo C4.5 para realizar la
clasificacion de los datos, siendo un arbol de decision basado en la entropia, es decir, que busca el
conocimiento con base en el desgaste del sistema; el funcionamiento del C4.5 se muestra en el

anexo B. El usuario debera seleccionar el porcentaje de poda para el arbol de clasificacion, asi
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como el porcentaje del set de entrenamiento. Usualmente se trabaja con el 80% de los datos para

generar las reglas de clasificacion.

3.6.4. Moddulo Visualizacion
Este recibe las reglas de clasificacion que son generadas por el proceso anterior, de manera que
grafica la tendencia de la variable objetivo a través de un arbol, donde la ramificacion va a

depender de los parametros configurados previamente en el mddulo de clasificacion.

3.6.5. Modulo Prediccion
Este modulo genera una nueva solucion, es decir, con la informacion que es proporcionada por
el moédulo de clasificacion y con un nuevo conjunto de datos, se genera un modelo predictivo. La
prediccion se realiza a través de la regresion, es decir, que las reglas obtenidas del proceso anterior
(clasificacion) son usadas para calcular el valor fututo de la variable objetivo (humedad del suelo).
Este calculo se basa en los valores que tienen las variables independientes (humedad relativa,
temperatura ambiental, iluminacién y CO3) y usando las reglas de clasificacion se obtiene los

valores futuros de la variable objetivo (humedad del suelo).

3.6.6. Modulo Interfaz
El modulo interfaz es usado para integrar todos los modulos los anteriormente mencionados en
una sola solucion, es decir, a los médulos: Datos, pre procesamiento, clasificacion, visualizacion

y prediccion, permitiendo que trabajen unos con otros para lograr el funcionamiento del sistema.
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CAPITULO IV
IMPLEMENTACION
4.1. INTRODUCCION

A continuacion, se describe todos los parametros y procesos que se usan en el desarrollo de la
solucion. Este proyecto es una interfaz de analitica de datos en agricultura, enfocado a los factores
ambientales que inciden el crecimiento de cultivos en invernaderos, es una aplicacion débilmente

acoplada, es decir, que es facil de usar e intuitivo para el usuario, con un bajo costo computacional.

4.2. DESCRIPCION DE LA HERRAMIENTA

Esta interfaz estd disefiada para el analisis de datos en cultivos de invernaderos, ésta sera
intuitiva y sencilla de usar para el horticultor. Con un proceso de arrastrar y soltar los iconos, el
usuario podra seleccionar las técnicas necesarias, conectarlas entre si y configurar los parametros
necesarios para el funcionamiento del aplicativo. Siendo asi, se la puede definir como una
herramienta débilmente acoplada, pues ha sido implementada de manera independiente del
Sistema Gestor de Base de Datos.

En este desarrollo se uso el software Net Beans IDE 8.2 que maneja el lenguaje de
programacion java. La interfaz se encuentra conformada por 6 modulos: Datos, pre procesamiento,
clasificador, visualizador, prediccion y la interfaz grafica de usuario; cada uno de estos posee una
jFrame form y un java class, los cuales poseen los métodos necesarios para el funcionamiento de
los mddulos, todos estos son llamados en el jFrame MyCanvas en el cual se unifican todas las

etapas antes mencionadas.
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4.3. DESARROLLO DEL SOFTWARE

Este software de analisis de datos en agricultura, enfocado especialmente a los factores
ambientales de un invernadero, comprende 5 etapas las cuales son: Datos, pre procesamiento,
mineria de datos, visualizacion y prediccion; estos médulos se detallan en la Figura 24, en la cual
se indica las funciones del usuario en cada uno de estos pasos.

Este software ha sido desarrollado con el uso de varios paquetes y clases, las cuales se describen
a continuacion en la Figura 25 para un mejor entendimiento, los diagramas de paquetes y de clases

se muestran en el Anexo D, donde se puede apreciar como se encuentra estructurado el software.

utilidades: Este pagquete contiene las clases para cargar los
datos.

filtroz : Formado por las técnicas de limpieza de
datos, en este caso el mecanismo de seleccion.

algoritmos: Comprende los paguetes de mineria de datos, con
el algoritmo de clasicficacion c4.5

gui: Interfaz grafica de usuario, contiene los paguetes visuales
de los diferentes iconos y algoritmos.

Figura 25 Paquetes y clases usados en la programacion de la interfaz
Fuente: propia.
4.3.1. Paquete utilidades
Este paquete se compone de clases como AsoReg, filemanager, e itemset, las cuales permiten
generar las reglas de asociacion, manejar los archivos .csv y la generacién de los nodos intermedios

en los nodos del arbol de decision, expuestas en la Tabla 6.
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Tabla 6 Componentes del paquete utilidades

Clase Descripcion

AsoReg Genera las reglas de asociacion para los algoritmos, a partir de la
variable de confianza.

fileManager Encargada del funcionamiento de los archivos .csv que se cargan al
sistema.

itemset Clases encargadas de la generacion de nodos intermedios en los

arboles decision, y las ramificaciones de este.

Fuente: Propia.

4.3.2. Paquete filtros

Este ha sido utilizado para realizar la limpieza de los datos a través de la seleccion de los

atributos necesarios para el analisis. El usuario debe seleccionar la variable objetivo, la cual servira

de guia para realizar la clasificacion en los pasos posteriores, la Tabla 7 muestra las clases que usa

este paquete para funcionar.

Tabla 7 Componentes del paquete Filtros

Clase

Descripcion

seleccion

abrirSel

Posee los métodos para trabajar en la nueva tabla a crearse, como
son: nuevaTabla, getRowCount, getColCount, getValue, setValue.

Es el jFrame que permite visualizar la tabla con los tipos de
variables originales (se toman de la primera fila del conjunto de
datos original, que comunmente posee los nombres de las
variables), y seleccionar las columnas con las que el usuario desea

trabajar, asi como la variable objetivo, denominada como target.
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verSel Este es un jFrame que muestra tanto el conjunto de datos original,
como la nueva tabla generada con la informacion seleccionada por

el usuario.

Fuente: Propia.

4.3.3. Paquete de algoritmos

Este contiene las clases que permiten el uso de los diferentes algoritmos de clasificacion, en
esta solucion se utiliza el algoritmo c4.5, el cual permite realizar un modelo basado en la entropia
de los datos y asi generar conocimiento. Se realiza un conteo de los valores que ha tomado la
variable objetivo, la cual ya ha sido seleccionado en el proceso anterior, mediante esta se realiza
un célculo de la entropia de las demas variables, buscando el valor que genere mas ganancia, ya
que este se convertira en un nodo dentro del arbol que genera este algoritmo. El proceso se detiene
cuando ya no existan valores que clasificar.

En este paquete se ubican las clases que permiten los calculos de las reglas de clasificacion del

arbol c4.5, la Tabla 8 describe a cada una de estas.

Tabla 8 Componentes del paquete algoritmos

Clase Descripcion

Atributo Es una clase que posee los métodos para calcular la entropia del
sistema.

C45TreeModel Clase que contiene métodos para la generacion de los nodos del

arbol de decision.
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C45TreeGUI Métodos de caracteristicas gréficas del arbol generado, para

expandir o aumentar el grafico del arbol.

Fuente: Propia
4.3.4. Paquete gui
La interfaz grafica de usuario esta disefiada de tal manera que sea amigable con el usuario, con
la opcidn de arrastrar y soltar los iconos y que el usuario pueda configurar los pardmetros
necesarios en los algoritmos. Este paquete contiene las clases de los diferentes iconos, los cuales
permiten al usuario desempefiar las actividades de un analista de datos de una manera facil y

entendible, la Tabla 9 indica las caracteristicas y funciones de cada clase que compone el paquete

GUL.
Tabla 9 Componentes del paquete GUI

Clase Descripcion

MiCanvas Frame principal, contiene un jPanel en el que se instancian los
jlabels como iconos y asi acceder a las propiedades de los mismos.
Posee métodos de serializacion (setGrapho y getGrapho), que
permite guardar y abrir los proyectos realizados.

SelecPanel Esta es la clase que contiene los métodos para seleccionar las
ventanas del ScrollPane, que permite mostrar el mend inicio y
herramientas en orden.

Contenedor Con JSplitPane, permite dividir al entorno grafico en dos secciones,

con dos ScrollPane uno dedicado a mostrar las herramientas,
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ubicado a la derecha, y el espacio restante es donde se encuentra el
canvas para arrastrar y soltar los iconos.

mipnlHerramientas Panel que posee los iconos: Datos, Seleccion, Clasificacion,
Visualizacion y Prediccion.

mipnllnicio Panel de Inicio que contiene las opciones para abir, crear o guardar

un protecto nuevo.

Fuente: Propia.

4.3.5. Interfaz de andlisis de datos
El presente proyecto se ha implementado de tal forma que sea de fécil uso para el usuario, a
continuacién, se muestra cada una de las partes de las que esta conformado y como estas funcionan.
La interfaz se encuentra conformado por dos partes que se muestran en forma de panel de
seleccion, posee un panel de seleccion con dos pestafias, la primera ha sido denominada inicio
posee las opciones para abrir, crear o guardar un proyecto, ademas de tener un botén de ayuda.

Las figuras 26, 27, 28 y 29 muestran la interfaz desarrollada, indicando las partes que esta posee.



Pestafias seleccionables

@ Area de arrastrar y soltar

Drag and Drop

Figura 26 Pantalla de inicio de la interfaz grafica de usuario.
Fuente: Propia.

=
Inicio | Herramientas

Arrastrar y soltar las herramientas

BIG DATAY
DATA MINIG EN
AGRICULTURA

&

Y
| '\L) Para iniciar vaya hacia el panel de herramientas, seleccione y arrastre los iconos hacia la pantalla.

Mensaje

*

Figura 27 Texto mostrado por el botén informativo de la pantalla de inicio.
Fuente: Propia

Esta pestafia de inicio posee seis partes, un area informativa que muestra el motivo del sistema,
a continuacion, un botén informativo que muestra el siguiente paso a seguir, los tres botones son

para empezar un nuevo proyecto, abrir uno ya realizado o guardar lo que se ha venido trabajando,

por ultimo, se tiene el logo representativo de la institucion.
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Inicio | Herramientas

BIG DATAY
DATA MINIG EN
AGRICULTURA

Area
informativa

6T

§

Botén de ayuda

Nuevo proyecto €=

Abrir un
proyecto

!
g

[

Guardar el
proyecto

e
'y

T =
=1

Logo
universitario

1
e

2
b
o

g
RiFEE
5

@g o

Figura 28 Descripcidn de los iconos formados por la pestafa Inicio
Fuente: Propia.

La segunda pestafia llamada herramientas posee todos los procesos que se usan en el analisis:
la seleccion del archivo de datos, el pre procesamiento con la eleccién de la variable objetivo, el
algoritmo de clasificacion de datos c4.5, y la visualizacion que se realiza a través de un arbol de
decision, ademas de una opcion de prediccion. En el centro se encuentra el canvas, es decir, el area

donde el usuario podréa configurar los parametros de cada uno de los procesos y conectarlos entre

si para su funcionamiento.



Inicio Herramiantas

Amrastrar y s-oitar las hemamienlas

VS
e S

\ﬂ
Datos

L

SedeCcion

g

C45

Arteol

14

Pradiccion

Buscar del archivo de
" datos.
Selecci1on de los atributos
* a trabajar v la variable
objetivo.

Algoritmo de
clasificacion C4.5
4 s Visnalizacion a través de
un arbol de decision

1 * Prediccion de datos
futuros.

Figura 29 Descripcion de los iconos formados en la pestafia Herramientas.

4.3.6. Algoritmos y técnicas

Fuente: Propia.
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Las secciones expuestas a continuacion, son los médulos que conforman la interfaz de anélisis

de datos en invernaderos.

4.3.6.1. Datos

En esta seccidn el usuario puede seleccionar un archivo de extension .csv (valores separados

por comas) alojado en su computador, dependiendo del caracter por el que se encuentren separados
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los datos sea una “,” o “;”. Este proceso permite visualizar la informacion en una tabla, y de esta
manera se pueda cerciorar que el archivo es el correcto. Se utilizé la libreria JavaCSV, la cual

permite la lectura y escritura de archivos de este tipo. En la figura 30 aprecia la carga del archivo

.csv para el andlisis de datos.

Arrastrar y soltar las herramientas

2]
. Delimitador
= Archiva @, |oN| ¥
oK
. ;| Buscar
E ek T o
o ;~:~d
Seleccion Datos Tabla de datos
co0 e Title 1 Title 2 Title 3 Title 4
= ‘\ |
[£) Abrir X
€45
uscaron: [ Documarts [l
] Artova (] NetBeansProjects [ YouCam
Arbol 7 Avatar [T Nueva carpeta [ 1esv
7 Scanned Documents (7 Plantillas personalizadas de Office [ ) Lcsv
30" L ESTADOS DE CUENTA [ Processing [ prueb un|
ﬂ‘\? 5 Fax (5 Sound recordings
Pradiccin [T Mis formas [£3 WATSON
< Il D
Nombre de archivo: | |
Archivos detioe:  |Data Files (.csv, ar) [=]

Figura 30 Funcionamiento mddulo datos de interfaz de analisis de datos.

Fuente: Propia.

4.3.6.2.Seleccidén

Como su nombre lo indica, este médulo permite al usuario seleccionar la variable objetivo o
target (humedad del suelo), asi como también las variables con las que se desea trabajar. Este
proceso almacena los datos seleccionados en una nueva tabla y la muestra al usuario, también

etiqueta a la variable objetivo para que el siguiente modulo la tome en cuenta. La Figura 31 muestra

el funcionamiento del modulo seleccidn.



66

& - O *
o(_ o — s
J Variables
— [ ] ATRIBUTE TYPE SELECTION | TARGET
i TimestampUTC Integer v] Aftribute
Dact)os o Selegcmn insideTemp Double v] Attribute
outsideTemp Double ¥ Aftribute
outsideHumidity Double v] Aftribute V
windSpeed Double ] Attribute
windDirectionDegrees String v] Attribute Ok
windGust Double v] Attribute
windGusiDirectionDegrees String v] Attribute
rainRate Double v] Attribute
rain Double v] Attribute
windChill Double v] Attribute
heatindex Double v] Attribute
insideHumidity Double v] arget

Figura 31 Funcionamiento mddulo seleccidn en la interfaz de analisis de datos.
Fuente: Propia.

4.3.6.3. Clasificacion

En este mddulo se desarrolld el algoritmo de clasificacion, el cual forma las reglas para el arbol
de decision C4.5, para esto el usuario debe dar parametros al sistema para su correcto
funcionamiento, esto dependera del punto de vista del analista. El set de entrenamiento es el
conjunto de datos con el que se va a construir las reglas de clasificacion, las filas por nodo, son el
numero de filas de datos que algoritmo analizara por cada nodo que ser forme, y el porcentaje de
limite se refiere a cuan frondoso se quiere visualizar el arbol, este se puede ir cambiando de acuerdo
al nivel de entendimiento del usuario. En la Figura 32 se aprecia al modulo clasificacion

funcionando.



67

o(,_ o -l & _ O %
-

E LAY - o o L Set de entrenamiento
)

-
-
Datos Seleccién cas [ hoo] =
o] o o] o] ] i o]

(o]

Poda

Filas por nodo:

25 % |V
Limite -
100 %

Figura 32 Funcionamiento médulo clasificacion en la interfaz de andlisis de datos.
Fuente: Propia.

4.3.6.4. Visualizacion

Para visualizar los resultados del algoritmo de clasificacion se ha utilizado el
WekaTreeViewer, tomado de la herramienta weka. Con base en estos datos y las reglas que se
generaron en el algoritmo C4.5, el arbol se gréfica, sin necesidad de pedir otro pardmetro adicional.
La Figura 33 muestra un esquema de conexion para llegar a este modulo, en la Figura 34 se puede
observar un arbol generado por la herramienta, el cual ha resultado particularmente muy frondoso
debido a la naturaleza numeérica de los datos y la cantidad de los mismos. Las reglas que han sido
utilizadas en este proceso de clasificacion, se muestran la pestafia Rules, la Figura 35 indica
aquellas que han sido particularmente calculadas para este proceso y el porcentaje de confianza

que genera.
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Inicio | Herramientas
Arrastrar y soltar |as herramientas
o
==,
Datos
cs (o
o - () | Detete
- " Ejecutar
Seleccion Datos seleccion c4s5 3 -
Help.
e |
C45
Arbol

Figura 33 Funcionamiento mddulo visualizacién en la interfaz de analisis de datos.
Fuente: Propia.
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Confidence Tree : 100%

[ WekaTree | Rules
Tree View

TimestampUTC

G e EEE 4042444 41,4 S 37| 36, 39,

444444 43, |

Figura 34 Visualizacion del arbol de decision en la interfaz de analisis de datos.
Fuente: Propia.
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Confidence Tree : 100%
Weka Tree | Rules
Rules set
# Rules Class Confidence
1 TimestampUTC=1341134700 |insideHumidity=48.299999 [1/1] |100% Z
2 TimestampUTC=1341135000 |insideHumidity=48.0 [11] 100% =
3 TimestamplTC=1341135300 |insideHumidity=48.200001 [1/1] |100% |
4 TimestampUTC=1341135600 |insideHumidity=49.0 [1M1] 100%
5 TimestampUTC=1341135800 |insideHumidity=48.299999 [1/1] |100%
g TimestamplTC=1341136200 |insideHumidity=48.900002 [1/1] |100%
7 TimestampUTC=1341136500 |insideHumidity=48.200001 [1/1] |100%
g TimestampUTC=1341136800 |insideHumidity=49.0 [11] 100%
9 TimestamplTC=1341137100 |insideHumidity=49.0 [1/1] 100%
10 [TimestampUTC=1341137400 [insideHumidity=49.0 [11] 100%
11 [TimestampUTC=1341137700 [insideHumidity=48.599988 [1/11] [100%
12 |TimestampUTC=1341138000 |insideHumidity=48.799999 [1/1] [100%
13 [TimestampUTC=1341138300 [insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%
14 [TimestampUTC=1341138600 [insideHumidity=48.799999 [1/11] [100%
15  |TimestampUTC=1341138900 |insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%
16 [TimestampUTC=1341139200 [insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%
17 [TimestampUTC=1341139500 [insideHumidity=48.799999 [1/1] [100%
18  |TimestampUTC=1341139800 |insideHumidity=48.799999 [1/1] [100%
19 [TimestampUTC=1341140100 [insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%
20  [TimestampUTC=1341140400 [insideHumidity=48.599998 [1/11] [100% =
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Figura 35 Visualizacion de las reglas de clasificacion en la interfaz de analisis de datos.
Fuente: Propia.

4.3.6.5. Prediccion

El algoritmo de prediccion trabaja con base en las reglas formadas por el médulo clasificacion
C4.5. El set de datos con el que se realizaron las etapas anteriores funciona ahora como el conjunto
de informacidén de entrenamiento, ahora para realizar prediccion se necesita de un archivo con
datos nuevos, el cual desconoce la variable objetivo (humedad del suelo). Por lo tanto, los
parametros que se deben enviar a esta herramienta, mediante la conexion entre estas (esto se realiza
manualmente en la interfaz, conectandolos en un punto, el proceso se muestra en las figuras 36 y
37) son la clasificacion realizada y el nuevo archivo. Con la informacién ya mencionada, se realiza

el proceso de prediccién, y dando como resultado los valores que tomara la variable objetivo.



Inicio Herramientas

Arrastrary soltar las herramientas

Seleccion

Delete
Ejecutar...

Arbol o o o Predi

er...

Prediccion

Figura 36 Funcionamiento del modulo prediccién en la interfaz de analisis de datos.
Fuente: Propia.

&) - [m] X
["Q variables | - Input Data | {zJ Prediction |
Time__|inside_|outsid_|outsid._|windS.| wind.. | wind.| wind.. | rainR. rain |windC_|heatin_|inside_|inside Target Column:
1341. 725 61,286 893 0 0 0 0| 61,286| 61,286| 48,3(48.20.. |~ insideHumnidity
1341 725| 61,178 8838 0 0 0] 0] 61,178| 61,178 48/48.0 8
1341. 725/ 61,322 888 0 0 0 0] 61,322[ 61,322]  48,2[48.20...| Error Missing :
1341 725| 61,034 92 0 0 0] 0] 61,034] 61,034 49/49.0 0.0
1241 725| 61,082 90,8 0 0 0 0] 61,052| 61,052 48,3/48.20..
1341. 725 608 927 0/39.0 1/315.0 0 0] 608 608 489(48.90.
1341 725/ 61,034 911 02900 1/90.0 0] 0] 61,034] 61,034 48,2/4320
1341. 725/ 61,034 917 0 0 0 0] 61,034| 61,034 49(49.0
1341 72 5| 60,836 911 0 0 0] 0] 60,836| 60,836 49/49.0
1241 725| 60,98 90 0 0 0 0] 60,98 60,98 49/49.0
1341. 725 61,034 915 0 0 0 0| 61,034| 61,034] 48.6[4859..
1341 7241 61,25 918 03840 23150 0] 0] 6125 6125 4884879 H
1341.| 72,32/ 61,304| 933 01/96.0 2/338.0 0 0] 61,304| 61,304 48,9/48.90...
1341 72,32) 61,664 936 091100 31350 0] 0] 61,664 61,664 48,814879 Prediction
1341, 72,32/ 61,934] 042 06700 33380 0 0] 61,934] 61,934 48,9/48.90..
1341, 72,32/ 62204 917 0 0 0 0| 62,204| 62,204 48,9(48.90...
1341 72,32| 62,456 91 0 0 0] 0] 62,456| 62,456 4884879
1341.. 72,302 62,762 905 0 0 0 0| 62,762| 62,762| 48,8/4879..
1341..| 72,212| 63,086 91 0 0 0] 0] 63,086| 63,086 48,9/43.90
12341, 72,14] 63,392 90,9 0,2351.0 10.0 0 0] 63,392| 63,392 48,6/48.50..
1341, 7214/ 63,878 912 0.1/54.0 0/45.0 0 0| 63,878| 63,878 48.4{48.40..
1341, 72,032| 64,418 89,6 0 0 0] 0] 64,418| 64,418 48/48.0
1341.| 71,96 64,85 886 0 0 0 0] 84,85 8485 48[48.0
1341..| 71,978| 65,354| 876 0 0 0] 0] 65,354| 65,354 48/48.0
1341, 72,14] 65804] 874 0 0 0 0] 65,804| 65,804 48/48.0 =
PEVE! Pr] ancls

Figura 37 Visualizacién de la prediccion de la variable target (Humedad del suelo)
Fuente: Propia.
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4.4 PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO y RESULTADOS

4.4.1. Pruebas Usando el Data Set for Sustainability

4.4.1.1.Caso 1: Clasificacién

Para evaluar los resultados de este proyecto, en primera instancia se usé la base datos Data Set
for Sustainability del repositorio UMass Trace Repository, explicado en la seccion 3.3.1. A
continuacion, se mostrara cada uno los procesos y algoritmos de la interfaz.

La pantalla de inicio de la interfaz, en la cual se puede crear un nuevo proyecto, abrir uno en
el que ya se haya trabajado o guardar el progreso que se tiene. El boton Informacion da un mensaje
al usuario indicando lo que debe hacer para iniciar su analisis de datos, como se muestra en la

Figura 38.

(1)  Parainiciar vaya hacia el panel de herramientas, seleccione y arrastre los iconos haciala pantalla.

Figura 38 Pantalla de inicio de la interfaz de analisis de datos en la prueba usando el Data Set
for Sustainability.
Fuente: Propia.
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Se procede al panel herramientas, en este se encuentran las etapas en orden para ser aplicadas,
esta interfaz funciona con el proceso de arrastrar y soltar (Drag and Drop), siendo facil de usar
para el usuario e interactivo. En la Figura 39 se muestra los elementos en el canvas, que viene a

ser el area de trabajo, y el primer paso que es seleccionar los datos a analizar.

Figura 39 Elementos en el canvas de la interfaz de anlisis de datos en la prueba usando el
Data Set for Sustainability.
Fuente: Propia.
Para seleccionar el archivo de extensidn .csv, se abre un frame, el cual posee las opciones para
buscar la informacidn, ademas de permitir seleccionar el caracter con el que se encuentran

separados los datos. La Figura 40 muestra el frame donde se van a cargar los datos, y en la Figura

43 su visualizacion en una tabla.
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Buscaren: | Documents. [-] =&l (=B

(=7 NetBeansProjects (3 YouCam &
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Figura 40 Carga de datos y visualizacién n en la prueba usando el Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.

| £ — a *
3\ CWsersikaryp\OneDrive\Documents.csy } Q

Buscar o Ejecutar Salir
Data Table
Timestamp..| insideTemp |outsideTemp ju...| windSpeed |windDirecti..., windGust |windGustDi.| rainRate
1341134700 725 61,286/ 893 0 0 0 -
1341135000 725 61,178/ 888 0 0 0 =
1341135300 725 61,322] 888 0 0 0
1341135600 725 61,034 a2 0 0 0
1341135900 725 61,052 90,6 0 0 0
1341136200 725 60,8 927 0[39.0 1)315.0 0
1341136500 725 51,034/ 911 0,2/190.0 1|90.0 0
1341136800 725 61,034/ 91,7 0 0 0
1341137100 725 60,836/ 911 0 0 0
1341137400 725 60,98 a0 0 0 0
1341137700 725 61,034 91,5 0 0 0
1341138000 72,41 61,25 91,8 0,3(84.0 2[315.0 0
1341138300. 72,32 61,304/ 933 0,1(96.0 2[338.0 0_
1341138600| 72,32 61,664 93,6 0,9(110.0 3]135.0 0]
1341138900| 72,32 61,934 94,2 0,6/70.0 3|338.0 0]
1341139200/ 72,32 62,204 91,7 0 0 0|
1341139500 72,32 62,456 91 0 0 0
1341139800 72,302 62,762 90,5 0 0 0 hd
4] [ | [»]

Figura 41 Datos visualizados en la prueba usando el Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.
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Para pasar la informacion de un proceso a otro, los iconos se interconectan a través del puntero
sostenido de un punto a otro, como se muestra en la Figura 42. La etapa de pre procesamiento se
usa a través de la herramienta seleccién, donde se escoge la variable objetivo (humedad del suelo)
y los atributos con los que se desea trabajar. Particularmente para este caso se ha trabajado con

todas las variables del conjunto de datos, incluyendo el tiempo de toma de las muestras.

5 — O x

| Variables V e
ATRIBUTE TYPE SELECTION | TARGET Ejecutar Cerrar

TimestampUTC Integer | r Aftribute o

insideTemp Double | ™ Attribute

outsideTemp Double v Aftribute

outsideHumidity Double v Attribute

windSpeed Double v Aftribute

windDireclionDegrees String v Attribute

windGust Double v Aftribute

windGustDireclionDegrees String V] Attribute

rainRate Double v Attribute

rain Double v Attribute

windChill Double ¥] Atribute

heatindex Double 4 Aftribute

insideHumidity Double r Target

Figura 42 Seleccion de la variable objetivo en la prueba usando el Data Set for Sustainability.
Fuente: Propia.

Luego de haber conectado la etapa de seleccién con la de clasificacion, se procede a configurar

los parametros para el algoritmo C4.5. Como se indica en las figuras 43 y 44, se debe seleccionar

el set de entrenamiento, las filas por nodo y el porcentaje de poda.



©o_o e e _o_ & o 0 o

75

Figura 43 Conexion entre las etapas de seleccion y clasificacion en la prueba usando el Data
Set for Sustainability.
Fuente: Propia.

=) - O =

Set de entrenamiento

EUUE %

Poda

Filas por nodao:

255 % |V
Limite
"
100 o

Figura 44 Configuracion de los parametros del algoritmo c4.5 en la prueba usando el Data

Set for Sustainability.
Fuente: Propia.
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La Gltima etapa en este caso de uso es la visualizacion, ésta se realiza mediante el grafico del
arbol de decision. Para este se conectan los dos Ultimos objetos y se ejecuta al arbol. Las figuras
45, 46 y 47 permiten apreciar la conexion de los iconos y el arbol que se ha generado.
Particularmente, este grafico ha sido muy frondoso, es decir, que se han procesado muchas reglas
de clasificacion, dando como resultado que la variable objetivo (humedad del suelo), que para este

caso es la humedad interna, depende de la variable tiempo.

g‘

Inicio | Herramientas |

Arrastrar y soltar las herramientas

o AW
° ol :5_ oo .o O, |"O | elete
- . -f Ejecutar.
Seleccion Datos Seleccidn C45 © jecutar...
o] o] o O o] o o o] o]
Help...
p
C4h
Arbol
w04

Figura 45 Conexion entre la etapa de clasificacidn y visualizacion en la prueba usando el
Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.
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Porcentaje de confianza : 100%
[ visualizacién [ Rules |

Set de reglas

# Rules Class Confidence

1 TimestampUTC=1341134700 [insideHumidity=48.299999 [11] |100% z
2 TimestampUTC=1341135000 |insideHumidity=48.0 [1/1] 100% =
3 TimestampUTC=1341135300 [insideHumidity=48.200001 [11] |100% |
4 TimestampUTC=1341135600 |insideHumidity=49.0 [1/1] 100%

5 TimestampUTC=1341135900 [insideHumidity=48.299999 [11] |100%

i} TimestampUTC=1341136200 |insideHumidity=48.900002 [11] [100%

7 TimestampUTC=1341136500 [insideHumidity=48.200001 [11] |100%

8 TimestampUTC=1341136800 |insideHumidity=49.0 [1/1] 100%

9 TimestampUTC=1341137100 |insideHumidity=49.0 [1/1] 100%

10 |TimestampUTC=1341137400 |insideHumidity=49.0 [1/1] 100%

11 [TimestampUTC=1341137700 |insideHumidity=48.599998 [1M1] |100%

12 |TimestampUTC=1341138000 |insideHumidity=48.799998 [1/1] [100%

13 |TimestampUTC=1341138300 |insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%

14 |TimestampUTC=1341138600 |insideHumidity=48.799998 [1/1] [100%

15 |TimestampUTC=1341138900 |insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%

16 |TimestampUTC=1341139200 |insideHumidity=48.900002 [1/1] [100%

17 |TimestampUTC=1341139500 |insideHumidity=48.799999 [1/1] [100%

18 |TimestampUTC=1341139800 |insideHumidity=48.799998 [1/1] [100%

19 |TimestampUTC=1341140100 |insideHumidity=48.900002 [1/1] [100% |
20 |TimestampUTC=1341140400 |insideHumidity=48.599998 [1/1] [100% |

H Guardar Reporte

Figura 46 Reglas de clasificacion en la prueba usando el Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.

&

Porcentaje de confianza : 100%

[ Visualizacion | Rules |

Tree View

Figura 47 Visualizacion del arbol de decision en la prueba usando el Data Set for

Sustainability.
Fuente: Propia.
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4.4.1.2. Caso 2: Prediccion

La etapa de prediccion parte del caso 1, para ésta se necesita un nuevo conjunto de datos y las
reglas de clasificacion generados anteriormente. En la Figura 48 se muestra los iconos necesarios
para este proceso. Se debe cargar un nuevo conjunto de datos, donde no es necesario aplicar la

regla de pre procesamiento, pues la variable objetivo ha sido seleccionada en el caso 1. La Figura

49 indica la carga del set de datos.

S

~f i

Datos ~ Seleccion

gy

Datos

\

_Prediccion

Figura 48 fconos del proceso de prediccion en la prueba usando el Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.
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Delimitador
Archivo  G:sersikanypiOneDrive\Documentsil.csv @, |len]| ¥
. |Buscar|| OK
' Acceptand confirm this data set

Tabla de datos
TimestampUTC | insideTemp| outsideTemp| outsideHumidity| windSpeed| windDirectionDegrees| windGust| windGustDirectionDeg
7 72, 286] 80, [a]
7. 178] 88, =
7 322 88,
T 034 93
72, 052 5
2 72, 6 7] 39.0 315.0
6 72, 61,0 A U‘ZEJU 0 90.0
6 72, 61,0 7]
7 72, 60,8 X
7 72, 0 9
7 72, 61,0 .
724 1,25] 3840
72,32 96.0
72,32 110.0
72,32 670.0
2 72,32
72,32 58] 9
72,3021 5% a0
72,212 086, 9 L
72,14 392/ 90, 0,2[351.0 0.0 =l
[al 1 [»

Figura 49 Carga del nuevo set de datos en la prueba usando el Data Set for Sustainability.
Fuente: Propia.

Para que la etapa de prediccidn trabaje se conectan los iconos de datos (en este caso un conjunto
nuevo) y las reglas generadas por c4.5. Y los pasos son dar clic a ejecutar y ver para que se genere

el proceso, seguido de la opcidn ver y asi generara el reporte con la prediccion, como se aprecia

en las figuras 50 y 51.

o(o —_— —_— —_—
= o
= ) A
S (] \ i
Datos sel cas o
o o0 o o B X
7. —a o
@10 o gn Delete
Ejecutar...
e Predi
o o

Figura 50 Ejecucion de la etapa de prediccion usando el Data Set for Sustainability.
Fuente: Propia.
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[ Inicio |" Herrami

Arrastrar y soltar 1as herramientas
%~
e~
==
Datos
@ a{.51 % J ZONN e
~ I ® Arbol
Seleccion Datos Seleccion cas =
‘ \
A —— d )
XA M
; vy =
ey 0 T
A " Delete
Datos Predi| Eiecutar...
Arbol 2 KVer... ‘
My
g X ¢
Prediccion

Figura 51 Ejecucion de la etapa de prediccion usando el Data Set for Sustainability.
Fuente: Propia.

En la Figura 52 se puede observar los resultados de la etapa de prediccion, el usuario puede
acceder a los datos de entrada, variables usadas y la prediccién realizada, mostrada en la ultima
columna de este conjunto de datos. Con esta prueba se puede visualizar que la prediccidn con estas
variables es notablemente acertada, es decir, tiene un porcentaje alto de confiabilidad.

La variable humedad del suelo que se ha predicho es muy cercana al valor real del conjunto de
datos, la diferencia entre estos es de centésimas. Por lo tanto, se puede decir que los algoritmos de
clasificacion y prediccion implementados si se ajustan a los datos utilizados. En la Figura 53, se

muestra como guardar este reporte en un archivo nuevo de extension .csv.



£ — O x
rO Variables r -\ Datos de entrada | (=) Prediccion |
Time..|insid..| outsi..| outsi..| wind..| wind..| wind..| wind..| rain...| rain |wind..|heati..|insid..|insid... ll_']
1341.| 72,5/612.) 893 0 0 0 0[61,2.|612.| 483/48.2. |
1341.| 72,5/611.] 888 0 0 0 0] 61,1611 48/48.0 | _ Predic...
1341.| 72,5/613.] 888 0 0 0 0[61,3. 613, 4820482 |
1341..| 72,5/ 61,0... 92 0 0 0 0 61,0... 61,0.. 49(49.0
1341 72,5 61,0.] 906 0 0 0 0[61,0.[610.] 483482
1341.| 72,5 608 927 0/29.0 1[315.0 0 0| 608 608 489480
1341..| 725 610.| 911 0,2(90.0 1900 0 0| 61,0.[61,0.| 482482 .
1341, 725 610 917 0 0 0 0] 61,0...[61,0... 49|49.0
1341..| 725 608. 911 0 0 0 0| 60,8...|60.5... 49|49.0
1341...| 72,5 60,98 a0 0 0 0 0| 60,98| 50,98 49|49.0
1341..| 725 610 915 0 0 0 0] 61,0..[61,0..| 486/48.5..
1341, 72,41 61,25 91,8 0,3[34.0 2|315.0 0 0| 61,25) 61,25 48,8|48.7..
1341, 7232/ 61,3, 933 0,1]96.0 2|338.0 0 0[613.)613.| 489/48.9..
1341.| 72,32/ B1,6..] 936 0,9[110.0 3[135.0 0 0| 616..|61,6.| 488/48.7..
1341, 72,32/ 61,9...] 942 06700 3/338.0 0 0[619.)619.| 489/48.9..
1341, 7232/ 622 917 0 0 0 0| 622.|622.| 489/48.9..
1341, 72,32| 62.4... 91 0 0 0 0| 624.|624.| 488|48.7..
1341..[723..[627..| 905 0 0 0 0| 627.|627.| 488/48.7..
1341|722 [630.] 91 0 0 0 0[63,0./630.] 489480 .
1341 7214/ 63,3 909 023510 1]0.0 0 0[633. /633 | 486[485..
1341..| 7214/ 638..| 912 0,1(54.0 0|45.0 0 0| 6358|6358 484/484. .
1341, (720, 644 | B9G 0 0 0 0| 644|644, 45|48.0
1341...| 71,96) 64,85 886 0 0 0 0| 64,85 64,85 45|48.0
1341..|719..|653.| 876 0 0 0 0| 653..[653.. 45|48.0
1341...| 7214/ 658..| 874 0 0 0 0| 6585..|655.. 48480 |+|
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Figura 52 Resultados del proceso de prediccion usando el Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.
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==
Datos O Variables | Input Data_|" ) Prediction
° Time...inside. [outsid. [outsia. [winas. | wina...| wing...[ wina..[ rainR._rain [winac[neatin. [inside. [inside. Target Column:
72,5/ 61,286 893 ¥ 48.3/48.29
72,561,178 888 . 4 L
() 9 72561322 888 E 48; 0.| || Eror Missing :
s 72,561,034 92 X 4 2.0005024
Seleccion 72561059 505 ; YRR
s ® 72560 7 0[33.0 3150 48,9[48.90
& 72,5 61,03 Al 02900 1900 61 48.248.20
b 725/ 61.03 a9 0 61, [T
- 72,5 60,831 1 of of 6 4
o _o .5 60, . ;
s 72,5 60,9 a0 o o] 4
o @ (£ Guardar 4
s : 5]
Datos p Suardaren: |7 Documents ‘vl X ; Prediction
o o o o ]
9
Altova i =
(] = 456 7
|3 Avatar [ Nueva carpeta 762 7
=1 Scanned Documents [ Plantillas 086
392
=] ESTADOS DE CUENTA 3 Processing a7
Prediccién I Fax = Sound recordings &
(=3 mis formas [ WATSON 43‘
Ell I I [r] 58 =
Nombre de archivo: || |
Archivos e tipo: [Todos los Archivos ]

Figura 53 Almacenamiento de los resultados usando el Data Set for Sustainability.

Fuente: Propia.



4.4.2. Pruebas usando los datos reales del invernadero
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Con los datos obtenidos a través de un WSN en el invernadero de la granja la pradera, se

realizaron pruebas para comprobar que las técnicas usadas funcionan y se acoplan a los datos

reales, usando los dos algoritmos: Clasificacion y prediccion.

4.4.2.1. Caso 1: Clasificacion

Al igual gue en las pruebas anteriores, se ha cargado el archivo .csv que contiene los datos a

analizar, en este caso el conjunto de datos posee las 5 variables necesarias, ademas de variables de

control como: ID, hora, fecha, como se puede apreciar en las figuras 54 y 55. Estas pueden ser

eliminadas en el proceso de seleccidn, y se trabaja solo con las variables ambientales del

invernadero.
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Figura 54 Carga de datos obtenidos del invernadero, prueba con los datos reales.

Fuente: Propia.
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Figura 55 Datos obtenidos del invernadero, prueba con los datos reales.

Fuente: Propia.
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Como se ha mencionado anteriormente, en el proceso de seleccion la variable a escoger es la

humedad del suelo, es decir, la variable objetivo, esto se puede apreciar en las figuras 56 y 57.
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Figura 56 Seleccion de la variable objetivo (humedad del suelo), prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.
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Las variables de identificacion son omitidas en este proceso, se seleccionan aquellas que son

de valor para el analisis.

£ O
Variables
ATRIBUTE TYPE SELECTION | TARGET

in4ID Integer [] Attribute

hora String [] Attribute

fecha String Attribute

temperatura Integer v Attribute V
Humedad relativ Integer v Attribute

Luz Integer v] Attribute Ok
co2 Integer v] Attribute

Humedad de suelo Integer v Target @

Cerrar

Figura 57 Seleccién de la variable objetivo (humedad del suelo), prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.

A continuacién, en el proceso de clasificacion se trabaja con los valores por defecto, es decir,

los que ya vienen asignados. En las figuras 58 y 59 se aprecia la configuracion de estos parametros.

Figura 58 Proceso de clasificacion, prueba con los datos reales.

Fuente: Propia.
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Figura 59 Proceso de clasificacion, prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.

Por ultimo, se tiene a la visualizacion, donde se observan las reglas de clasificacion y el arbol
de decision generados. En la Figura 60 se muestra las reglas que han sido generadas, donde se
puede observar que la humedad del suelo se encuentra estrechamente relacionada con la cantidad
de iluminacion, y cuando este valor es 0, interviene la humedad relativa. En la figura 61 se aprecia
el arbol de decision que se ha generado, donde se puede visualizar que la variable objetivo
humedad del suelo depende directamente del comportamiento de la variable luz (cantidad de

iluminacién).
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58 |Luz=725 Humedad de suelo=605[1M1] [100%
59 [Luz=3207 Humedad de suelo=525[1M1] [100%
60 (Luz=3436 Humedad de suelo=515[1M1] [100%
H Save Report

Figura 60 Reglas de clasificacion, prueba con los datos reales.

Fuente: Propia.
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Figura 61 Arbol de decision, prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.
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En el arbol de la Figura 62, se puede observar las ramificaciones y la variable luz, es la que

mayor peso tiene, es por esto que es el nodo central. De color verde se ve que otro nodo importante

viene a ser la humedad relativa, cuando la luz no posee valoracion es la variable humedad relativa

la que infiere en el comportamiento de la humedad del suelo.

.........
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Figura 62 Arbol de decision, prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.
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Para obtener una mejor visualizacion del arbol de decision es recomendable discretizar los valores,
de manera que se pueda observar hacia donde tiende la variable objetivo, particularmente para este
caso es la humedad del suelo. Al realizar este procedimiento la confianza de la clasificacién
disminuye en baja proporcién, dando reglas confiables para la prediccion. Esto se puede apreciar

en la Figura 63.
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Figura 63 Arbol de decision con los datos discretizados, prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.

4.4.2.2.Caso 2: Prediccién

Con los resultados obtenidos anteriormente se realiza la prediccion de la variable objetivo que
particularmente para este caso de estudio es la humedad del suelo. Para este proceso se debe cargar

el nuevo conjunto de datos en el que se quiere predecir dicha variable. La figura 64 se muestra el
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esquema de conexion para realizar este proceso, donde se puede visualizar que para obtener los
resultados del algoritmo de prediccion se necesita las reglas de clasificacion, generadas por el

algoritmo C4.5 y del nuevo conjunto de datos.

Figura 64 iconos ubicados en el canvas para la prediccion de datos, prueba con los datos
reales.
Fuente: Propia.
En primera instancia se realiz6 pruebas con archivos que contienen las 5 variables recolectadas:
Temperatura, humedad relativa, luz, CO», y humedad del suelo. En la figura 65 se muestra los
datos que se han cargado para la prediccion de la variable objetivo (humedad del suelo), en este

archivo consta la variable mencionada anteriormente, y de esta manera se puede verificar que el

modelo predictivo funciona.
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Figura 65 Nuevo conjunto de datos cargado para la prediccion, con la variable Humedad del
Suelo, prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.

El algoritmo de prediccion se realiza en base a las reglas de clasificacion calculadas por el
sistema y con el nuevo conjunto de datos. La Figura 66 muestra la prediccion del sistema donde
se puede constatar que los valores de la variable Humedad del suelo son bastante cercanos,
demostrando asi que el modelo predictivo si se ajusta a los datos utilizados.

Cuando el nivel de iluminacion (luz) se encuentra en valores relativamente bajos o nulos, las
reglas de clasificacion no poseen un nivel de confianza alto, por ende, no se calcula la prediccion
de manera adecuada, dando como resultado datos erréneos. Pero estos casos son pocos, debido a
que la variable iluminacion tiende a valores bajos cuando llega la noche, durante el dia esta da

valores que sirven para la creacion de reglas de clasificacion con alto nivel de confianza.
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Figura 66 Visualizacion de los resultados de prediccion, con la variable Humedad del suelo,
prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.
La interfaz desarrollada puede predecir la variable objetivo, es por esto que se ha realizado
pruebas con archivos que poseen 4 variables, es decir, se omite a la humedad del suelo para que se
realice la prediccidn. Las Figuras 67, 68, y 69 muestran el proceso para la prediccion de la humedad

del suelo, sin necesidad de que dicha variable se encuentre en el archivo del nuevo conjunto de

datos.

ﬁ Sin humedad del suelo ~ Con Humedad del suelo

.......

Figura 67 fconos ubicados en el canvas para la prediccion de datos sin la variable Humedad
del Suelo, prueba con los datos reales.
Fuente: Propia.
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Figura 68 Carga del nuevo conjunto de datos sin la variable Humedad del suelo, prueba con

los datos reales.
Fuente: Propia.
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Figura 69 Visualizacion de resultados de prediccion de la variable Humedad del suelo,

prueba con los datos reales.

Fuente: Propia.
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4.4.3. Resultados
Se realizaron varias pruebas de funcionamiento de la interfaz de analisis de datos para
invernaderos. De esta manera, se comprobd que las técnicas y algoritmos utilizados si se ajustan a

los datos de interés. La Tabla 10 contiene los resultados obtenidos de las pruebas realizadas.

Tabla 10 Resultados de las pruebas con los diferentes archivos de datos

Prueba Resultados
Data Set for Sustainability En este caso, se observd que las reglas de
Clasificacion clasificacion apuntaban a la variable TimeStamp

como la de mayor peso, de esta dependia
directamente la humedad.

Data Set for Sustainability Al realizar el algoritmo de prediccién, se comprobo

Prediccién que el modelo si funciona, pues la variable Humedad
del Suelo fue predicha con un alto grado de
confianza.

Datos reales Clasificacion Al poseer datos reales el algoritmo determino que la
humedad del suelo depende directamente de la
variable iluminacion, cuando esta no posee valor, la
segunda con mayor peso es la humedad relativa. Por
ende, en base a estos dos factores se forman las reglas

de clasificacion




Datos reales Predicciéon

La variable Humedad del Suelo fue predicha con un
alto grado de confianza, ya que los datos obtenidos
por el proceso de prediccion se acercan a los reales,

con alta precision.

Fuente: Propia.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES

Después de realizar una investigacion acerca de los factores que inciden en el crecimiento
de los cultivos dentro de un invernadero, se determind que los factores més importantes
son: Humedad del suelo, humedad relativa, temperatura ambiental, nivel de iluminacion y
CO3, dado que éstos influyen directamente en el proceso de fotosintesis de las plantas vy,
estableciendo valores correctos, logran una mejor captacion de nutrientes y obtienen
mejores frutos.

Las herramientas y técnicas de Big Data y, especificamente, de data mining son
fundamentales para realizar procesos de analitica de datos. Si bien estas dos areas surgieron
como soporte para la toma de decisiones en economia y negocios, hoy en dia son de uso
transversal en diversos escenarios y se enfocan al descubrimiento de patrones dentro de
una montafa de datos. A través de una revision de la documentacion empleada para esta
investigacion, se pudo encontrar que estas herramientas y técnicas de analitica de datos no
se rigen, particularmente, por un estandar, sino que representan un conjunto de algoritmos
que permiten realizar modelos descriptivos sobre un conjunto de datos con el fin de
clasificar y/o predecir informacion.

En las primeras etapas del desarrollo de este proyecto, se realiz6 una busqueda de bases de
datos que contengan diversas mediciones representando variables capturadas en un
invernadero real. En este sentido, se determiné usar la base de datos Environmental data
(indoor and outdoor) del repositorio UMass Trace Repository, debido a que se ajusto
adecuadamente a los requerimientos del proyecto, es decir, que contiene un conjunto de

muestras suficiente y posee las variables con los factores mas importantes.
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Como resultado significativo de este proyecto, se encontrd que el disefio de un software de
data mining con una interfaz de uso intuitivo en un framework de drag and drop es una
alternativa adecuada para procesar variables de invernadero. Se comprobd que puede
realizarse el procesamiento de los datos conformando de forma secuencial las etapas del
proceso de descubrimiento de conocimiento en base de datos (KDD) a través de la union
de objetos que representan mddulos de programacion. Especificamente, el entorno de
desarrollo NetBean IDE 8.2, que trabaja con el lenguaje de programacion java, comprobé
ser un software adecuado y de precision para el desarrollo de las técnicas y algoritmos de
la analitica de datos, y que también permitié implementar una interfaz amigable con el
usuario.

Después del desarrollo de un software para el anélisis de los pardmetros ambientales que
inciden en el crecimiento de cultivos en invernaderos y con el fin de comprobar su correcto
funcionamiento, se realiz6 diversas pruebas con diferentes fuentes de informacion, siendo
una de ellas la encontrada en el UMass Trace Repository, dando como resultado que la
humedad interior se puede predecir con base en las demas variables con una precision,
significativamente buena. Particularmente, se logré determinar que dicha variable se
encuentra ligada a la variable TimeStampUTM, la cual se refiere al tiempo en que ha sido

tomada la muestra. Las pruebas comprobaron la usabilidad y confiabilidad del software.

Para comprobar el funcionamiento del sistema con datos reales, se realiz6 pruebas con
informacion obtenida del invernadero de la granja “La pradera”, a través de una red de
sensores inalambricos instalada en el lugar. Al igual que en los experimentos con los datos
de prueba, se encontrd nuevamente que la humedad del suelo depende del tiempo de toma

de la muestra. Adicionalmente, usando la herramienta de seleccion se determiné las cinco
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variables mas importantes y, en ese caso, se obtuvo como resultado que el nivel de
iluminacién (denominado luz) es el factor mas importante del cual depende la humedad del
suelo. Ademas, con base en este factor se calcularon las reglas de clasificacion, de forma
que cuando éste tiene un valor de 0, la variable que considera el sistema es la humedad
relativa, y se comprobd experimentalmente que asi se genera mayor conocimiento a través
de la exploracion de datos.

Las areas de Big Data y Data Mining son relativamente emergentes y se encuentran en
constante desarrollo, y, particularmente, su aplicacion en el sector agricola es un tema
amplio y diverso que busca, entre otros aspectos, optimizar los recursos. En efecto, la
agricultura de precision estd enfocada al uso de herramientas tecnoldgicas para hacer
eficientes en el uso y administracion de recursos. Dicho esto, las técnicas de mineria de
datos representan una buena alternativa para explorar la informacién de las variables

relacionadas con agricultura y soportar la toma de decisiones inteligentes.
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5.2. RECOMENDACIONES

Al iniciar un proceso de analitica de datos, usando las técnicas, algoritmos y herramientas
de Big Data y Data Minig, se debe investigar el funcionamiento de éstas y asi poder tener
un conocimiento amplio de la tematica. Al realizar la bldsqueda de las variables que
interfieren en el crecimiento y correcto desarrollo de los cultivos en invernadero, se debe
definir de una manera adecuada aquellas que aporten significativamente informacién para

el respectivo analisis.

Es esencial realizar una investigacion adecuada de las técnicas y herramientas, mas no, la
busqueda de estandares a los que se rijan Big Data o Data Mining. Este proyecto se
encuentra enfocado al analisis de datos en cultivos de invernadero, pues al ser un desarrollo
en software, no se ha implementado adn un estandar que aplicar al realizar un proyecto de
este tipo.

Los datos son de suma importancia para desarrollar este proyecto, es por esto que es
aconsejable buscar repositorios con bases de datos, que posean caracteristicas similares a
la que se obtendrian directamente en el area de aplicacion. Esto se debe realizar, pues en
las fases de la implementacidn existen pruebas para ir verificando que el modelo de
prediccion de datos si se ajusta a la informacion usada.

Para la implementacion de un proyecto con analitica de datos, las pruebas de
funcionamiento es uno de los pasos esenciales para comprobar el correcto funcionamiento
del sistema. Es por esto, que se deben realizar varias pruebas y de esta manera, ir

verificando que los algoritmos desarrollados tienen un funcionamiento adecuado.
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5.3. GLOSARIO DE TERMINOS

AGRICULTURA DE PRECISION: Se define como la gestion agricola mediante el uso de
herramientas tecnoldgicas con el objetivo de optimizar recursos.

BIG DATA: Llamado también datos masivos, conjuntos de datos tan grandes que no es posible
procesarlos con los sistemas convencionales de bases de datos.

MINERIA DE DATOS: Conjunto de técnicas usadas para el analisis de conjuntos de datos y
encontrar relaciones, patrones que sean entendibles y Gtiles para el usuario.

KDD: Acronimo en inglés de Knowledge Discovery Data Bases, es el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, es decir, es un proceso para encontrar patrones entre los datos que
sean de utilidad para el usuario.

OPEN DATA: Es todo conjunto de datos que ha sido distribuido libremente a traves de la red, sin
restricciones de uso, ni derechos de autor.

LIMPIEZA DE DATOS: Conjunto de procesos que permiten preparar los datos antes de ingresar
a los algoritmos, es decir, eliminar datos erroneos o corruptos, llenar los faltantes, o seleccionar
con los que se desee trabajar, con el fin de que se encuentren optimos para aplicar las diversas
técnicas de analitica de datos.

BODEGAS DE DATOS: Data Warehouse, es un conjunto de bases de datos no relacionales
alojadas en servidores que permiten almacenar cantidades enormes de informacion,
independientemente de su origen.

C4.5: Es un algoritmo de clasificacion que genera un arbol de decision basado en la entropia del

sistema, es decir, en el desgaste del mismo.
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ANEXO A

ANEXOS

Estructura de los datos del Data Set for Sustainability

Timestamp  inside outsideTemp Inside Outside  Wind Speed Wind Wind Chill heatindex
Temp Humidit Humidit Gust

1341912300 71.78 50.233.997 41.0 87.099. 0.0 0.0 50.233.997 50.233.997
0.006 998

1341912600 71.72 50.359.997 41.299 87.099. 0.0 0.0 50.359.997 50.359.997
5.998 998

1341912900 71.59 50.306 42.0 86.0 0.0 0.0 50.306 50.306
9.991

1341913200 71.59 50.107.998 42.0 84.400. 0.0 0.0 50.107.998 50.107.998
9.991 002

1341913500 71.59 49.964.001 42.0 84.199. 0.0 0.0 49.964.001 49.964.001
9.991 997

1341913800 71.45 49.820.004 42.0 85.800. 0.0 0.0 49.820.004  49.820.004
5.986 003

1341914100 71.41 49.802.002 42.0 86.0 0.0 0.0 49.802.002 49.802.002
9.991

1341914400 71.41 49.820.004 42.0 86.0 0.0 0.0 49.820.004 49.820.004
9.991

1341914700 7141 49.91 42.0 86.699. 0.0 0.0 49.91 49.91
9.991 997

1341915000 71.41 5.019.799 420 87.099. 0.0 0.0 5.019.799 5.019.799
9.991 998

1341915300 71.41 50.558.002 42.0 86.699. 0.0 0.0 50.558.002 50.558.002
9.991 997

1341915600 71.41 50.990.009 42.0 88.5 0.0 0.0 50.990.009 50.990.009
9.991

1341915900 71.41 51.314.003 42.0 89.0 0.0 0.0 51.314.003 51.314.003
9.991

1341916200 71.41 51.655.998 42.0 89.099. 0.0 0.0 51.655.998 51.655.998
9.991 998

1341916500 71.59 51.835.999 42.0 88.800. 0.0 0.0 51.835.999 51.835.999
9.991 003

1341916800 71.59 52.159.996 42.0 88.699. 0.0 0.0 52.159.996 52.159.996
9.991 997

1341917100 71.59 52.25 42.0 88.699. 0.0 0.0 52.25 52.25
9.991 997

1341917400 71.59 52.340.004 42.0 89.199. 0.0 0.0 52.340.004 52.340.004
9.991 997

1341917700 71.59 52.483.997 42.0 88.400. 0.0 0.0 52.483.997 52.483.997
9.991 002

1341918000  71.59 52.772.003  42.299. 88.099. 0.0 0.0 52.772.003 52.772.003
9.991 999 998

1341918300 71.59 53.006.001 43.0 88.0 0.0 0.0 53.006.001 53.006.001
9.991

1341918600 71.76 53.275.993 42.099. 88.300. 0.0 0.0 53.275.993 53.275.993
2.001 998 003
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Estructura de los datos recolectados del invernadero
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ID hora fecha temperatura Humedad Luz COo2 Humedad
relativa de suelo
384 10:56:02 9/12/2016 27 28 2082 19 650
385 10:56:34 9/12/2016 27 27 2583 19 781
386 10:57:06 9/12/2016 26 29 2571 18 762
387 10:57:37 9/12/2016 26 30 2640 18 763
388 10:58:09 9/12/2016 26 30 560 19 762
389 10:58:41 9/12/2016 26 30 597 18 763
390 10:59:13 9/12/2016 26 30 2427 19 761
391 10:59:45 9/12/2016 26 30 666 19 761
392 11:00:17 9/12/2016 26 30 388 19 763
393 11:00:49 9/12/2016 26 30 376 18 763
394 11:01:20 9/12/2016 26 30 402 19 764
428 15:53:51 9/12/2016 20 34 356 7 588
429 15:54:23 9/12/2016 20 34 220 17 576
430 15:54:55 9/12/2016 20 35 235 17 570
431 15:55:27 9/12/2016 20 36 244 17 565
432 15:55:59 9/12/2016 20 36 260 17 562
433 15:56:31 9/12/2016 20 36 228 17 559
434 15:57:03 9/12/2016 20 37 248 17 572
435 15:57:35 9/12/2016 20 37 468 16 564
436 15:58:06 9/12/2016 20 37 652 16 622
437 15:58:38 9/12/2016 20 36 660 16 617
438 15:59:10 9/12/2016 20 37 673 16 611
476 18:23:04 9/12/2016 18 55 1 18 566
477 18:23:36  9/12/2016 19 55 0 18 561
478 18:24:08 9/12/2016 19 55 0 18 559
479 18:24:40 9/12/2016 19 55 0 18 557
480 18:25:12 9/12/2016 19 55 0 18 556
481 18:25:44 9/12/2016 19 55 0 18 556
482 18:26:16  9/12/2016 19 54 0 18 556
483 18:26:47 9/12/2016 19 54 0 18 556
484 18:27:19 9/12/2016 19 54 0 18 556
485 18:27:51 9/12/2016 19 54 0 19 557
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ANEXO B

EJEMPLO FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO C4.5

: Atributo
[ Gislo Q) oase
—=  Walor
nublado
soleado luvioso

Amesad] (@) [Cvemo ]

normal fuerte  débil

g b &b

Figura 10.1 Un gfemplo de arbol de decisidn para el concepto “buen dia para jugar tenis™. Los
nodos representan un atribute a ser verificado por el clasificador. Las ramas son los posibles
valores para el atributo en cuestion. Los textos en circulos, representan las clases comsideradas,
i.e., los valores posibles del atrituito objetivo.

Como el atributo Cielo, tiene el valor soleade en el caso, €ste es filtrado hacia
abajo del drbol por la rama de la izquierda. Como el atributo Humedad, tiene el
valor alta, el ejemplo es filtrado nuevamente por rama de la izquierda, lo cual nos
lleva a la hoja que indica la clasificacién del caso: Buen dia para jugar tenis = no.
El Algoritmo 2, define computacionalmente esta idea.

Algoritmo 2 El algoritmo clasifica, para arboles de decision
I: [unction CLASIFICA(E]. Arbol)

Require: £ j: un ejemplo a clasificar, Arbol: un frbol de decisidn

Ensure: Clase: la clase del ejemplo

x: Clase «— tomaValor(raiz{Arbal). E j):

3: il hoja raix] Arbol )y then

4: relurn Clase

5: else

B clasi fical E j, subArbol{Arbol, Clase)):
7 end il

%: end function

Figura 70 Ejemplo del funcionamiento del Algoritmo C4.5
Fuente: (Timaran-Pereira, Hernandez-Arteaga, Caicedo-Zambrano, Hidalgo-Troya, &

AlvaradoPérez, 2016)
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ANEXO C: LIBRERIAS USADAS

Java csv
Java CSV es una libreria Java de cddigo abierto que permite leer y escribir archivos y archivos
planos delimitados por cierto tipo de caracter. Se puede manejar todo tipo de archivo CSV.
Contiene dos clases: CsvReader que permite la lectura de los archivos y CsvWriter que permite la
modificacion de los mismos. (Source Forge, 2017)
Jama
JAMA es un paquete basico de algebra lineal para Java. Proporciona clases a nivel de usuario
para construir y manipular matrices densas y reales. Se pretende proporcionar suficiente
funcionalidad para problemas de rutina, empaquetados de una manera que sea natural y
comprensible para los no expertos. (NIST, 2012)
Log4j
Es una libreria de java que permite mostrar mensajes de informacion, comunmente conocida
como un log.
SLF4J
sirve como una simple fachada o abstraccion para varios marcos de registro (por ejemplo,
java.util.logging, logback, log4j) que permite al usuario final conectar el marco de registro deseado
en el momento de la implementacion. (SLF4J, 2017)
Swingx
Contiene extensiones del kit de herramientas GUI de Swing, que incluye componentes nuevos
y mejorados que proporcionan la funcionalidad comdnmente requerida por las aplicaciones de
cliente enriquecido. Con esta extension se puede realizar:

Clasificacion, filtrado, resaltado de tablas, arboles y listas
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Buscar / buscar

Autocompletado

Marco de inicio de sesion / autenticacion

Componente TreeTable

Componente de panel plegable

Componente del selector de fecha

Componente de punta del dia. (Java, 2014)

Jcommon

JCommon es una libreria de java usada por JFreeChart, entre otros proyectos. Esta contiene
clases que soportan:

Configuracion y dependencia de cadigo.

Un framwork general de registro.

Utilidades de texto.

Clases de interfaces de usuarios para desplegar informacion acerca de las aplicaciones.

Un panel de seleccion de fechas.

Utilidades de serializacion. (JFree, 2014)

JFreeChart

Es una libreria de gréaficos que facilita a los desarrolladores mostrar graficos de alta calidad en
sus aplicaciones. Entre sus funciones estan:

Una API consistente y bien documentada, que soporta una amplia gama de tipos de graficos;

Un disefio flexible que es facil de extender y apunta tanto a las aplicaciones del lado del

servidor como del lado del cliente;
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Soporte para muchos tipos de salida, incluyendo componentes Swing y JavaFX, archivos de
imagen (incluyendo PNG y JPEG) y formatos de archivo de graficos vectoriales (incluyendo PDF,
EPS y SVG). (JFreeChart, 2014)

Prefuse

Prefijo de herramientas de visualizacion. Este es un conjunto de herramientas de software para
crear visualizaciones de datos interactivas.

Prefuse soporta una amplia gama de caracteristicas para el modelado, visualizacion e
interaccion de datos. Proporciona estructuras de datos optimizadas para tablas, gréficos y arboles,
una gran cantidad de técnicas de disefio y codificacion visual y soporte para animaciones, consultas
dinamicas, busqueda integrada y conectividad de bases de datos. (Prefuse, 2012)

Substance

Esta libreria te permite cambiar el disefio de las aplicaciones desarrolladas en java.



111

ANEXO D DIAGRAMAS DE PAQUETES Y CLASES

Utilidades

/

Interfaz
algoritmos

|

kS

JHJ HJ

]

Imagenes

Figura 71 Diagrama de paquetes de la interfaz
Fuente: Propia.

J
i

IconoFiltro

i

—_
—

leonoClasificacion

i

IconoWekaTree

IconoPrediccion

IJ

Figura 72Diagrama de paquetes de GUI, interfaz gréfica de usuario.
Fuente: Propia.



ElFileManager

Attributes
package File out
package RandomAccessFile outChannel
private Object data[d..*,0.."]
private Object attributes]0..*]
package ArrayList dictionary
package Class colClas[0..*] = null
package String archivo

Cperations
public FileManager( String archivo )
public void writeltern( short s )
public void writeString( String s )
public long getFileSize( )
public String getFileName( )
public void closeFile( )
public void deleteFile( )
public void setOutChannel( int pos )
public void ReadTransaction( int readposition )
public void readFile( int initposition )
public Object[0..*] getAttributes( )
public Object[0..%0.."] getData( )
public ArrayList getDictionary( )
public void readCsvByFile( )
public boolean esEnteraf String cad )
public boolean esDouble( String cad )
public Class[0..*] getColsClass( )
public void dataAndAttributes( boolean noAll )
public String toString( )
public DataSet buildMultivaluedDataset( )
public DataSet buildUnivaluedDataSet( )
public Object[0..*0..*] buildDataMatriz( )
public void readCsv( char delimiter)

public vaid main{ String arg[0. .

1

Utilidades X

Elitemset

Attributes
private long serialVersionUID = 1676405681968312784L
private short items[0..*]
private short support
private short n

EAssocReg
Attributes
private Vector frequents
private ArrayList dictionary
private int confidence
private ArrayList rules
Cperations

public AssocReg( Vector fraquents, ArrayList dictionary, int confidence )
public void buildRules( )

private void walkTree( AvNode node )

private void Combinations( Vector items, int x, Vector con, float supFre )
private void decodeFrequents( Vector ant, Vector con, float conf)
public ArrayList getRules( )

public void showRules( )

public String toString( )

public ArrayList sortByConfidence( )

private void insert(int i, int j )

private boolean moi( int i, int j, int op )

public void sortByGoldStone( int op )

Cperations
public ltemSet( int type )
public ltemSet( Vector items, short support )
public temSet( short item, short support )
public void addltem( short item )
public short[0..*] getltems( )
public short getSupport( )
public int getType( )
public void setSupport( short suppart )
public void increaseSupport( )
public void increaseSupport( int plus )
public String toString( )
public int compare( Object o1, Object 02 )
public void sortltems( )
public boolean equals{ Object o)

Figura 73 Diagrama de paquetes del paquete de utilidades.
Fuente: Propia.
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=l Attribute

Attributes
private long serialVersionUID = -8177390899521249033L
public String name
package double entropia
public int frecuence
public int frecuenceF ather
package int id
public ArrayList valuesClass
private String fatherA
public boolean numerico
public boolean mayor
public String nomColumna
public Vector datosAtributo

Elc45Treecul

Attributes

Algoritmos

Cperations

@“ public C45TreeGUI( TreeViewer tree )

private void expandRows( )
private void collapseRows( )

public JPanel createAndShowGUI TreeViewer tree

Cperations
public Attribute( String name, son, brother)
public Attribute( String name, int f, int daddyF, ArrayList vc )
public Attribute( String anom )
public int getFrecuence( )
public int getFrecuenceFather( )
public void incrementFrecuence( )
public void setld( int id )
public void setValuesClass( )
public ArrayList getValuesClass( )
public double setEntropial )
public double log2( double value )
public bestChild( String target, int id )
public boolean hasCneChildOverThreshold( double threshold )
public getChild( int index )
public getChild( String name )
public int getChildCount( )
public getBro( a)
public void setBro( b)
public int getindexCfChild{ Object child )
public isLeaf( )
public getSon( )
public void setSon( s)
public String toString( )
public LinkedList getleafs( )
private void getLeafs{ auxiliar, LinkedList path, LinkedList leafs )
private String getAfterEqual( )
private String getBeforeEqual( )
public String buildStringTree( )
private void buildStringTree( auxiliar, LinkedList path, StringBuffer tree )
public void view'\WekaTree( )
public JPanel getWekaTree( )
public void showSons( )

Elc45TreeModel

private Vector treeModelListeners = new Vector()

Attributes

root

public C45TreeModel{ Attribute root )

public void addTreeModelListener( TreeMadelListener 1)

public Object getChild({ Object parent, int index )

public int getChildCount( Object parent )

public int getindexOfChild( Object parent, Object child )

public Object getRoot( )

public boolean isLeaf{ Object Attribute )

public void removeTreeModellistener{ TreeModelListener | )

public void valueForPathChanged( TreePath path, Object newMalue )

Cperations

A
Unnamed

Figura 74 Diagrama de clases del algoritmo C4.5.

Fuente: Propia.
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Figura 75 Diagrama de clases del paquete de interfaz grafica de usuario.
Fuente: Propia.
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