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Resumen

La préctica de cultivos urbanos es cada vez mds comun en las ciudades, pero el uso de
métodos de riego imprecisos a menudo resulta en un consumo excesivo de agua y el deterioro de
las plantas.Para abordar la problematica del riego en los cultivos urbanos, se propone un modelo
inteligente especifico para el cultivo de rdbanos. Inicialmente, se recopila una base de datos
detallada sobre esta hortaliza y se lleva a cabo un proceso exhaustivo de normalizacion y andlisis
de datos para determinar las condiciones 6ptimas de temperatura y humedad. Estos datos serdn
fundamentales para implementar el algoritmo de etiquetado, el cual proporcionara las etiquetas
necesarias para indicar cudndo es necesario regar y cudndo no. Posteriormente, se analizan seis
algoritmos de clasificacion dentro del campo del aprendizaje automético, con un enfoque en el
aprendizaje supervisado para la clasificacion de datos. centrandose en la clasificaciéon de datos.
Estos algoritmos se evaldan utilizando métricas estdndar y se comparan para seleccionar la
opcién que mejor se adapta a las necesidades de riego del rdbano, asegurando una precision y
robustez Optimas. La propuesta busca proporcionar a los cultivadores urbanos una herramienta
efectiva para optimizar el riego de sus cultivos. El algoritmo seleccionado debe destacarse por
su precision y robustez, asegurando una gestion eficiente del agua. Este enfoque integrado de

aprendizaje de mdquina y gestion del agua tiene el potencial de mejorar significativamente la

XVI



eficiencia de los cultivos urbanos y promover un desarrollo agricola mds sostenible en entornos
urbanos.

Palabras clave : Cultivos urbanos,Aprendizaje de automdtico ,Algoritmos de clasificacion.
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Abstract

The practice of urban cultivation is increasingly common in cities, but the use of inaccu-
rate irrigation methods often results in excessive water consumption and plant deterioration.To
address the irrigation problem in urban crops, an intelligent model specific to radish cultiva-
tion is proposed. Initially, a detailed database on this vegetable is compiled and a thorough
data normalization and analysis process is carried out to determine the optimal temperature
and humidity conditions. These data will be fundamental to implement the labeling algorithm,
which will provide the necessary labels to indicate when it is necessary to irrigate and when it
is not.Subsequently, six classification algorithms within the field of machine learning are analy-
zed, with a focus on supervised learning for data classification. focusing on data classification.
These algorithms are evaluated using standard metrics and compared to select the option that
best suits radish irrigation needs, ensuring optimal accuracy and robustness. The proposal seeks
to provide urban growers with an effective tool to optimize the irrigation of their crops. The
selected algorithm should stand out for its accuracy and robustness, ensuring efficient water
management. This integrated machine learning and water management approach has the po-
tential to significantly improve the efficiency of urban crops and promote a more sustainable

agricultural development in urban environments.
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Capitulo I

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

Los cultivos urbanos son una prictica cada vez mds popular en las ciudades ya que, ofrecen
una serie de beneficios como la produccién de alimentos saludables, la reduccién de la huella
de carbono y la promocién de la biodiversidad. Sin embargo, existen desventajas a considerar
como la falta de capacitacion en técnicas de cultivo que puede resultar en précticas ineficientes,
la contaminacién del suelo, el consumo ineficiente de agua, el alto costo inicial, el tiempo y
dedicacion que requiere el mantenimiento [1]. Los métodos de riego tradicionales, como el
riego por aspersion o el riego manual, a menudo conducen a un desperdicio de agua debido a la
falta de monitoreo y regulacion.

Para abordar este problema, el desarrollo de sistemas de riego inteligentes y eficientes, basa-
dos en tecnologias de aprendizaje de maquina, ofrecen una alternativa que permite una gestiéon

precisa del agua y una adaptacion dindmica a las necesidades especificas de los cultivos urba-



nos [1]. Esto no solo contribuye a la sostenibilidad de la agricultura urbana, sino también a la
conservacion de un recurso indispensable como el agua en entornos cada vez mds poblados y
urbanizados.

El uso de algoritmos de aprendizaje de méquina permite una toma de decisiones mds precisa
y adaptativa en el riego de los cultivos [2]. Estos algoritmos podrian analizar grandes cantidades
de datos recopilados de sensores ubicados en el suelo, como la humedad, la temperatura y
otros parametros relevantes para determinar las necesidades hidricas especificas de cada planta,
evitando el riesgo de proporcionar un riego insuficiente o excesivo, optimizando el uso del agua
y promoviendo el crecimiento del cultivo.

El trabajo planteado, los agricultores urbanos pueden lograr una mayor productividad. Es
importante tener en cuenta que, para la realizacién de un modelo, se requiere de una recopilacién
precisa de los datos de mayor relevancia del caso y asi garantizar su funcionalidad en cualquier

sistema automatico.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo inteligente con base en aprendizaje de maquina para riego de cultivos

urbanos.



1.2.2. Objetivos especificos

Analizar las técnicas de aprendizaje de maquina que se aplican a problemas de riego en
cultivos urbanos.

Proponer un algoritmo para la determinacién del modelo de riego inteligente a partir de una
base de datos.

Validar el funcionamiento del modelo sobre la base de datos.

1.3. Justificacion

La agricultura es uno de los sectores que mds agua consume en el mundo, y la escasez de
agua es un problema cada vez mds acuciante. Por lo tanto, es necesario desarrollar modelos
de riego mds eficientes y sostenibles que permitan reducir el consumo de agua y mejorar la
productividad de los cultivos [3]. El modelo de riego aplicado serd una herramienta inteligente,
siendo una alternativa tecnoldgica que facilitard el trabajo de los agricultores.

La tecnologia de aprendizaje de méquina es una herramienta para el andlisis de datos y la
toma de decisiones en tiempo real. Al aplicar esta tecnologia al riego de cultivos, se pueden
desarrollar modelos de riego automatizados, que tienen un impacto significativo en la sostenibi-
lidad de la agricultura, al reducir el consumo de agua y mejorar la productividad de los cultivos
[4].

El uso de tecnologias de aprendizaje de maquina en la ingenieria mecatrénica puede permitir
reducir el consumo de agua y mejorar la productividad de los cultivos. La investigacion en este

campo puede contribuir al avance de la ingenieria, al desarrollar nuevos modelos, técnicas para



el riego investigacion y sus posibles impactos [5].

La implementacion de un sistema de adquisicion de datos en cultivos urbanos nos permite
acceder a informacién importante y en base a esto generar soluciones que beneficien a la agri-
cultura como: detecciéon de plagas, enfermedades, prediccion de rendimientos de cultivos, la
optimizacion de la gestion del agua a través del andlisis de factores como la calidad del suelo,
la cantidad de agua y la luz solar. Investigar y desarrollar modelos de riego inteligente para la

agricultura urbana puede ser crucial para su viabilidad.

1.4. Alcance

El presente proyecto consiste en desarrollar un modelo inteligente, que brinde a los agri-
cultores urbanos la posibilidad de automatizar el riego en sus cultivos, aplicando técnicas de
aprendizaje de maquina sobre informacién recopilada previamente a través de un sistema de
adquisicion de datos.

Teniendo en cuenta que, en los huertos urbanos se cultivan una variedad de productos con
caracteristicas diferentes, se presenta un escenario en el que cada uno de estos requiere de un
modelo especifico. En base a lo anterior se elige al rdbano para este caso de estudio [6].

La informacion recopilada pertenece a una base de datos con parametros importantes para
su andlisis como son la humedad del suelo, la temperatura ambiente y la humedad relativa en
un cultivo de rabanos, durante todo su ciclo de desarrollo desde la siembra hasta la cosecha.

El modelo se realizard en software matematico libre que permite acceder a herramientas y

librerias especializadas en andlisis de datos y aprendizaje de maquina.



Capitulo 11

Revision literaria

2.1. Estado del arte

Se muestra como el lenguaje de maquina ayuda en diferentes dmbitos como lo es el riego en
la agricultura al igual que en la fumigacion lo que es relevante, por medio de una base de datos
con variables como la temperatura, humedad del suelo y del ambiente se puede lograr que por
medio de un modelo algebraico logre aprender para poder optimizar un proceso o hacerlo de
manera automdtica como muestran los siguientes trabajos:

Segtin Maria Pousada, en el contexto de la aplicacion de modelos predictivos en el ambito
del riego inteligente, se pueden identificar varios tipos de enfoques. Estos se dividen en dos
categorias principales: supervisado y no supervisado. En el enfoque supervisado, se realizaron a
cabo entrenamientos utilizando cuatro modelos de regresion y seis modelos de clasificacion. Los
resultados revelaron que todos los clasificadores enfrentaron desafios significativos al predecir

las decisiones relacionadas con el riego.



Ademads, es importante destacar la relevancia de las herramientas de software disponibles pa-
ra la implementacion de estos modelos predictivos. En este contexto, se mencionan dos lengua-
jes de programacion ampliamente utilizados: Python y Lenguaje R se destaca por su abundancia
de bibliotecas, como Scikit Learn, que facilitan el desarrollo de modelos de cdigo abierto. Esto
aporta ventajas significativas al proceso, ya que elimina la necesidad de adquirir costosas licen-
cias de software [7].

El aprendizaje supervisado, especificamente el enfoque de clasificacion, se revela como la
eleccion mas eficiente en el contexto de las aplicaciones de riego inteligente, segtin la investi-
gacion de Daniel Jiménez. En el marco de este proyecto, los resultados validan esta afirmacion,
ya que el error de prediccion se mantiene por debajo del 20 % durante la primera y tltima fase
de validacion, llegando incluso al 0 %.

El estudio incluy6 la evaluacion de cuatro modelos distintos: Adaboost, Gradientboosting,
SGDClassifier y MPLClassifier. Destaca que, al analizar su desempefio mediante la puntuacion
F1-Score, Adaboost sobresalié con una impresionante calificacion del 84.45 %, mientras que el
MPLCClassifier obtuvo la puntuacién mds baja, registrando un 66.05 % [8].

En la investigacioén titulada "SISTEMA DE RIEGO DE PLANTAS INTELIGENTE BA-
SADO EN IOT CON APRENDIZAJE MEJORADOQO", se propone la creacién de un sistema
IoT que se apoya en un modelo de riego inteligente. Este modelo aprende progresivamente las
necesidades de riego de las plantas sin requerir datos preexistentes. A modo de prueba de con-
cepto, se desarrolla un prototipo de aplicacion que se ajusta autométicamente a las condiciones
Optimas de riego después de un par de riegos manuales iniciales.

Para evaluar el desempeiio de este sistema, se llevan a cabo pruebas tanto en el contexto de



riego manual como en el de riego automético, empleando algoritmos de aprendizaje automaético.
Los resultados obtenidos indican que el modelo exhibe una notable precision en la toma de
decisiones relacionadas con el riego [9].

El proyecto titulado "MODELO CLASIFICATORIO PARA RESIDUOS DE PLAGUICI-
DAS EN LOS ALIMENTOS BASADO EN METODOS DE MACHINE LEARNING", desa-
rrollado por Ludwin Flores, se enfoca en la aplicacion de modelos de clasificacion y regresion
utilizando técnicas algebraicas como Redes Neuronales, Arboles de Decision y Regresion. Para
llevar a cabo este estudio, se emplea una base de datos que consta de 96638 registros, destinando
el 80 % de los datos para el entrenamiento de los modelos, y el 20 % restante para la validacién
y célculo del error de cada modelo.

Los resultados revelan que el modelo alcanza un error minimo del 1,03 % en la clasificacién
de residuos organicos de plaguicidas. Esta eficacia en la clasificacion se logra gracias al uso de
algoritmos de aprendizaje automético, lo que demuestra como la implementacion de lenguaje

de maquina contribuye significativamente a mejorar la eficiencia de este proceso [10].

2.2. Riego de cultivos

La utilizacion del riego es una practica fundamental en el cultivo de hortalizas, ya que estas
plantas necesitan una cantidad adecuada de agua para crecer y producir frutos de calidad.

Existen diferentes sistemas de riego que se pueden utilizar. Uno de los mads eficientes es el
riego por goteo, que permite suministrar agua directamente a las raices de las plantas, reducien-

do el desperdicio de agua y evitando la aparicién de enfermedades [11]. Ademas, este sistema



permite controlar la cantidad de agua que se suministra a cada planta, lo que es especialmente
util en cultivos de alta densidad.

Por otro lado, el riego por aspersion es un sistema que se basa en la dispersion de agua a
través de un conjunto de tuberias y boquillas que rociardn el agua en forma de lluvia sobre el
suelo y las plantas. Esta técnica se adapta especialmente bien a cultivos de gran extension y baja
densidad de plantacion, ya que permite la distribucién uniforme del agua en una amplia é4rea.
Sin embargo, es importante destacar que este método puede ser menos eficiente que el riego por
goteo, debido a la posible pérdida de agua por evaporacion y escurrimiento.

Ademads, el riego por aspersion conlleva el riesgo potencial de aumentar la incidencia de
enfermedades flingicas en las plantas, ya que las hojas y los tallos permanecen himedos durante
periodos mds prolongados en comparacidn con otros sistemas de riego [12]. Esta consideracion
es crucial al evaluar la idoneidad de este método para un cultivo en particular y destaca la
importancia de sopesar los pros y contras antes de su implementacion.

Por dltimo, el riego por inundacién es un sistema de riego que se caracteriza por la apli-
cacion de agua en una superficie nivelada que estd rodeada por un dique. En este método, se
utiliza una cantidad considerable de agua que se permite infiltrarse gradualmente en el suelo.
Este enfoque de riego es particularmente apropiado para cultivos como el arroz, que demandan
grandes volumenes de agua y se desarrollan en suelos con una tasa de infiltracién baja.

Es esencial destacar que el riego por inundacién puede aumentar el riesgo de enfermeda-
des fungicas en las plantas. Esto se debe a que las hojas y los tallos permanecen en contacto
prolongado con la humedad, lo que favorece el desarrollo de microorganismos patégenos. Por

lo tanto, al considerar la implementacion de este sistema, se debe evaluar cuidadosamente su



idoneidad en funcién de los cultivos especificos [13].

2.3. Cultivos en Imbabura

El cultivo de hortalizas en Imbabura, Ecuador, es un aspecto importante de la agricultura del
pais en esta region andina, ubicado en el norte del Ecuador el cual cuenta con una variedad de
climas y altitudes que son aptos para el cultivo de una amplia gama de hortalizas [14].

Llevar los cultivos urbanos a convertirse en una practica cada vez mds importante en las
areas metropolitanas de la provincia es una respuesta a la creciente preocupacion por la se-
guridad alimentaria, la sostenibilidad ambiental y la promocién de la agricultura local en las
ciudades.

En las areas urbanas de Imbabura, como en muchas ciudades de todo el mundo, los cultivos
de hortalizas se realizan en una variedad de espacios disponibles, como patios traseros, terrazas,
balcones, jardines comunitarios y parcelas pequefias, donde los habitantes urbanos aprovechan
cualquier espacio disponible para cultivar hortalizas frescas de manera saludable [15].

Imbabura cuenta con una amplia gama de elevaciones, desde areas altas hasta areas bajas,
por lo que se puede cultivar diferentes tipos de hortalizas dependiendo de las condiciones del
suelo y del clima debido a la variacién de altitud. Por ejemplo, es posible cultivar tomates y
pimientos en zonas bajas , mientras que papas y otros tubérculos se pueden cultivar en las zonas

montafiosas [16].



2.4. Cultivo del rabano

El rabano es una hortaliza que se desarrolla en el piso medio de la region interandina, que
se situa entre los 3.000 — 3.500 metros sobre el nivel del mar, pertenece a la familia de las
cruciferas, la cual es una planta que florece cada afio en la misma temporada de siembra. Forma
un tubérculo comestible, es un engrosamiento de la raiz en el que se acumulan las reservas [17].

Es una hortaliza que crece rdpidamente, la cual es una buena opcion para cultivar en espacios
reducidos, por lo general, las condiciones climdticas ideales para cultivar rdbanos de manera
urbana en Imbabura pueden variar segiin la ubicaciéon geografica, pero en general se necesitan
humedad relativa del aire, temperaturas frescas, suelo adecuado, buena cantidad de luz solar y

materia orgdnica.

2.4.1. Variables para el crecimiento del rabano

El cultivo de rdbanos en entornos urbanos presenta desafios especificos que requieren con-
sideraciones especiales. Aunque varios factores que influyen en el crecimiento de los rdbanos
son similares a los aplicables al cultivo en general, pueden verse afectados por las condiciones
urbanas. Por lo tanto, es esencial tener en cuenta estas variables y realizar un seguimiento cons-
tante y control de ellas para satisfacer las necesidades de las plantas.

Una estrategia efectiva en este contexto es la implementacion de sistemas automatizados de
monitoreo y control de variables ambientales, como la temperatura, iluminacion y riego. Estas
tecnologias pueden mejorar significativamente el desarrollo de las plantas y garantizar condicio-

nes Optimas de crecimiento. Ademds, la utilizacién de tecnologias de control y automatizacién
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de variables ambientales ofrece la oportunidad de optimizar el rendimiento de los cultivos [18].

Para garantizar el desarrollo adecuado del rdbano, es esencial tener en cuenta varias va-
riables, como la temperatura ambiente y la humedad del aire y del suelo. Las temperaturas
Optimas para el cultivo de rdbanos se sitian entre 15 y 18 grados Celsius, con minimas de 4
grados Celsius y mdximas de 21 grados Celsius. Exponer las plantas a temperaturas por debajo
de 7 grados Celsius durante periodos prolongados podria desencadenar el desarrollo prematuro
del tallo floral [19]. En lo que respecta a la humedad del suelo, el porcentaje adecuado puede
variar segin diversos factores, como el tipo de suelo, la temperatura y la disponibilidad de agua.
Generalmente, los rdbanos necesitan un suelo himedo pero bien drenado para crecer de manera
saludable. Por tanto, es crucial mantener la humedad apropiada segin el estado de maduracién
de la planta. Se pueden seguir las recomendaciones proporcionadas en la tabla 2.1 para asegurar

una humedad del suelo adecuada durante las diferentes fases de desarrollo del rabano.

Fase Humedad del Suelo Recomendaciones
Germinacion 50% -75 % Mantener el suelo constantemente hume-
do, pero no empapado.
Crecimiento 50% - 80 % Mantener el suelo hiimedo, pero no satu-
rado, a medida que las plantulas crecen.
Madurez 40 % - 70 % Conservar el suelo ligeramente himedo a

medida que las raices se desarrollan y el
cultivo madura.

Tabla 2.1: Recomendaciones de humedad del suelo para diferentes fases del desarrollo del
rabano.
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2.5. Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina se enfoca en capacitar a los dispositivos para aprender de manera
automadtica basdndose en patrones identificados en los datos. Esto se logra mediante el desarro-
llo de algoritmos que permiten a las computadoras mejorar su desempeiio en tareas especificas
sin requerir una programacion explicita para cada tarea [20]. Python se destaca como una he-
rramienta esencial para la implementacién de estos algoritmos debido a su amplia gama de
bibliotecas, como NumPy y Pandas, que facilitan la manipulacién de datos y el dlgebra lineal.
Especialmente, la libreria Scikit-Learn proporciona una coleccion de algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado ya definidos [21]. Durante la fase de aprendizaje de maquina,
se realiza un andlisis exhaustivo de los datos disponibles, y se aplican técnicas de aprendizaje
especificas para resolver el problema en cuestion. Una vez entrenado el modelo con los datos
disponibles, se prueba su rendimiento utilizando nuevos datos para evaluar su precision y gene-

ralizacién. La Figura 2.1 ilustra los pasos tipicos en el proceso de aprendizaje de maquina.

Aprendizaje de
: Modelo
maquina
Base de | | Andlisisde | :if::;i;i % Modelo + | Pruebas con
datos datos de magquina resultante nuevos datos

Figura 2.1: Pasos del aprendizaje de miquina.
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El aprendizaje de maquina desempefia un papel esencial en el dmbito agricola, donde se
emplea en diversas aplicaciones clave. Por ejemplo, se utiliza para monitorear constantemente
la temperatura y la humedad en invernaderos, asi como para analizar el comportamiento de
los indices de consumo de combustible durante las labores agricolas. Ademas, se aplica en
la produccion de hortalizas orgdnicas en atmdsferas controladas, donde ayuda a predecir las
condiciones de temperatura y humedad relativa del aire en los invernaderos, y a evaluar como
las variables climaticas afectan el rendimiento de cultivos especificos.

En resumen, el aprendizaje de maquina se ha convertido en una herramienta valiosa en la
agricultura, ya que permite optimizar el crecimiento y el rendimiento de los cultivos mediante
una comprension y gestion mds precisa de las condiciones ambientales y otros factores relevan-
tes.

Existen tres tipos principales de aprendizaje en el aprendizaje de méquina: supervisado, no
supervisado y por refuerzo. En el aprendizaje supervisado, se utilizan datos etiquetados para
entrenar al modelo y predecir resultados futuros. En el aprendizaje no supervisado, el modelo
busca patrones y relaciones en los datos sin la necesidad de etiquetas previas. Por dltimo, en
el aprendizaje por refuerzo, el modelo aprende a través de la retroalimentacion que recibe al

interactuar con su entorno y tomar decisiones.

2.5.1. Aprendizaje supervisado

Es un tipo de aprendizaje automatico en el que se proporciona al modelo de aprendizaje de
madquina un conjunto de datos etiquetados, es decir, datos que ya tienen una respuesta conocida,

para que el modelo pueda aprender a predecir la respuesta correcta para nuevos datos . En este
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tipo de aprendizaje, el modelo se entrena con un conjunto de datos de entrenamiento y se evalta
con un conjunto de datos de prueba para medir su precision [22].
Se utiliza en una variedad de aplicaciones, como medicina predictiva, cultivos inteligentes,

riego en la agronomia entre otros.

2.5.2. Aprendizaje no supervisado

Es un tipo de aprendizaje automatico en el que el modelo de aprendizaje de maquina se
entrena con un conjunto de datos no etiquetados, es decir, datos que no tienen una respuesta
conocida. Su objetivo de aprendizaje es poder encontrar patrones y estructuras en los datos sin
la ayuda de etiquetas o respuestas previas [23]. Se utiliza en una variedad de aplicaciones, como

agrupamiento, reduccién de dimensionalidad y deteccion de anomalias.

2.5.3. Aprendizaje por refuerzo

Es una técnica de aprendizaje automatico que se utiliza para entrenar a un agente en un
entorno dindmico. En este enfoque, el agente aprende a tomar decisiones para maximizar una
recompensa a largo plazo. El agente interactia con el entorno y recibe una sefial de recompensa
o castigo en funcion de sus acciones [24].

El objetivo del agente es aprender una politica que maximice la recompensa total a lo largo
del tiempo, donde se lo ha utilizado en una variedad de aplicaciones, como juegos, robdtica,

control de procesos y publicidad en linea [25].
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2.6. Técnicas de aprendizaje aplicadas al riego de cultivos ur-

banos

En el 4mbito del riego de cultivos, se utilizan diversas técnicas, como la clasificacion y la
regresion, dentro del aprendizaje supervisado. Este campo de la inteligencia artificial se enfoca
en desarrollar métodos para que las computadoras aprendan de datos disponibles. Estas técnicas
se aplican con el fin de mejorar la eficiencia en el riego y fumigacion de los cultivos de hortali-
zas, lo que contribuye a una produccién agricola més eficiente y sostenible.

Un ejemplo destacado de técnica aplicable es el de los Bosques Aleatorios (Random Fo-
rest), un algoritmo de aprendizaje automdtico que se utiliza tanto para clasificacién como para
regresion. Este método se basa en el ensamblaje, combinando multiples arboles de decision pa-
ra mejorar la precision y evitar el sobreajuste. A diferencia de usar un solo arbol de decision,
el Random Forest opera con una coleccion de arboles, cada uno entrenado con un subconjunto

aleatorio de caracteristicas y datos [26].

2.6.1. Clasificacion

En el contexto del riego de cultivos, la clasificacion es una técnica de aprendizaje supervi-
sado utilizada para predecir la clase o categoria a la que pertenece un objeto o dato [27]. Esta
técnica permite determinar, por ejemplo, si un cultivo requiere mds o menos agua segin sus
caracteristicas y condiciones ambientales.

Entre los algoritmos de clasificacion mas destacables se encuentran los drboles de decisién

, k-nearest neighbors , el modelo de regresion logistica y Naive Bayes . Los drboles de decision
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son métodos que dividen el conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios y homogéneos,
facilitando la toma de decisiones [28]. Por otro lado, k-nearest neighbors es un método simple
pero efectivo que se utiliza en una variedad de aplicaciones, incluyendo el reconocimiento de
patrones y la mineria de datos [29]. La regresion logistica, por su parte, es un algoritmo de
clasificacion binaria que estima la probabilidad de que un objeto pertenezca a una de las dos
clases posibles [30]. Naive Bayes se basa en el teorema de Bayes para predecir la probabilidad
de que un nuevo dato pertenezca a una clase especifica, asumiendo independencia entre las
caracteristicas [31]. Estos algoritmos son fundamentales en el andlisis de datos agricolas para

tomar decisiones informadas sobre el riego y otros aspectos de la gestion de cultivos.

2.6.2. Regresion

La regresion es una técnica de aprendizaje supervisado que se emplea para predecir un
valor numérico basado en un conjunto de variables de entrada [32]. En el contexto del riego de
cultivos, los algoritmos de regresion son ttiles para estimar la cantidad de agua necesaria por
un cultivo en funcién de sus caracteristicas y las condiciones ambientales.

Uno de los algoritmos mads utilizados en regresién es la regresion lineal. Este algoritmo
busca establecer una relacion lineal entre las variables de entrada y la variable objetivo, con el
objetivo de predecir valores numéricos. En particular, la regresion lineal busca encontrar la linea
recta que mejor se ajuste a los datos disponibles y utiliza esta linea para realizar predicciones

futuras [33].
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2.7. Justificacion sobre la técnica a usar en este trabajo

El modelo de clasificacion en aprendizaje automdtico resulta mds apropiado que el de re-
gresion para un sistema de riego inteligente en agricultura. Esto se debe a que el modelo de
clasificacion es idoneo para predecir la pertenencia a una categoria, como determinar si un cul-
tivo requiere riego o no, aspecto fundamental en un sistema de riego inteligente. Por otro lado,
el modelo de regresion se destina més a la prediccion de valores numéricos, como la cantidad
exacta de agua a aplicar, lo cual podria no ser tan relevante en este contexto. Ademads, el mo-
delo de clasificacion puede facilitar la toma de decisiones binarias, como encender o apagar un
sistema de riego, segun las condiciones del cultivo y del suelo [34].

El empleo de algoritmos de aprendizaje de maquina para la gestién de la irrigacion inteli-
gente en la agricultura de precision resulta crucial, ya que permite analizar datos en tiempo real
y anticipar recomendaciones de riego. Un estudio sobre un "Modelo de aprendizaje de maquina
en Tiempo Real para Agricultura de Precision"subraya la importancia de estos modelos para
la gestion del agua en el cultivo de ldpulo [35]. Ademds, el modelo de clasificacién se utiliza
ampliamente en diversos dmbitos, incluida la agricultura, para tomar decisiones basadas en la
clasificacion de datos.

En resumen, el modelo de clasificacion en aprendizaje de maquina resulta mas adecuado
que el de regresion para un sistema de riego inteligente en agricultura, ya que permite tomar
decisiones binarias fundamentadas en la clasificacién de datos, aspecto esencial en la gestion
de la irrigacion inteligente.

Este capitulo demuestra que, a partir del apartado 2.6, se cumple con el primer objetivo
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secundario, que se centra en el andlisis de las técnicas de aprendizaje de maquina aplicadas
a problematicas de riego en cultivos urbanos. Este andlisis abarca un estudio exhaustivo de
las técnicas supervisadas, no supervisadas y por esfuerzo. Ademas, se detalla la aplicabilidad
de cada técnica en el contexto del sistema de riego inteligente de hortalizas. Esta fase resulta
fundamental para la concepcién y desarrollo del proyecto, ya que permite seleccionar de manera

eficiente la técnica mds adecuada para alcanzar los objetivos planteados.
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Capitulo I1I

Desarrollo

En este capitulo, se aborda el desarrollo del estudio, que implica la implementacién y eva-
luacién de seis algoritmos de clasificacion utilizando una base de datos especificamente dise-
nada para el cultivo de rdbanos. El objetivo principal es identificar el algoritmo més eficaz para
predecir cuando activar el sistema de riego. Se detalla el proceso de preparacion de datos, que
incluye la limpieza, normalizacion y estandarizacion de variables climdticas, condiciones del
suelo y niveles de humedad. Ademads, se describe el desarrollo del algoritmo de etiquetado,
disefiado para asignar etiquetas a los datos en funcidn de criterios predefinidos para clasificar
los periodos de activacion del sistema de riego. La metodologia de implementacion abarca la

seleccion y configuracion de los algoritmos, asi como su ajuste al conjunto de datos de rdbanos.
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3.1. Base de datos

La informacién para el modelo de riego inteligente se obtiene de la tesis sistema de ad-
quisicién de datos en cultivos de huertos urbanos en [6]. Esta fuente proporciona los datos
fundamentales para el desarrollo del modelo de riego inteligente. La base de datos estd com-
puesta por mediciones recopiladas histéricamente, centrdndose en tres parametros principales

la humedad del suelo, humedad del aire y temperatura del aire.

3.1.1. Preparacion de datos

Los datos recopilados se preparan para el andlisis de aprendizaje de maquina. La preparacion

de datos incluye los siguientes pasos:

= Limpieza de datos: Se eliminan datos erréneos o incompletos.

= Transformacion de datos: Se transforman los datos para que estén en el formato adecuado

para el andlisis de aprendizaje de maquina.

Para el desarrollo del modelo de riego inteligente, se utilizan tnicamente los parametros,
mostrados en la Figura 3.1. Nétese que se tiene las dimensiones humedad del suelo (HumSuelo),
humendad del aire (HumAire), temperatura (Temperatura) y la salida riego (Riego). Tanto estos
pardmetros como el proceso de preparacion de datos desempefian un papel crucial en la creacion

y validacién del modelo de riego inteligente.
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Hmsuelo Hmlire Temperatura FRiego

0 20.00 7494 1023 flo
1 .36 300 ERK flo
2 2273 200 .80 flo
3 24.09 300 .73 flo
4 2343 200 3.59 Yes
5 25.52 300 949 YEs
6 2315 200 9.41 Yes
[ 29.533 300 917 YEs
& 30.91 200 10.03 YEs
9 F22T 7300 10.43 YEs

Figura 3.1: Pardmetros de la base de datos.

3.1.2. Algoritmo de etiquetado

Se ilustra el funcionamiento de la asignacion de etiquetas de entrenamiento en el modelo,
como se muestra en la Figura 3.2, un paso fundamental en el aprendizaje supervisado. Este
proceso es esencial para la implementacion de los algoritmos mencionados en el marco tedrico.
A través de la asignacion de etiquetas, el modelo aprende a clasificar nuevos datos segin las
caracteristicas presentes en los datos de entrenamiento.

Para entender el algoritmo, observamos su diagrama de flujo y la tabla 3.1, que describe el
significado de las variables utilizadas. El diagrama muestra visualmente el proceso de determi-
nacion de la necesidad de riego, mientras que la tabla proporciona detalles sobre las variables

clave en el algoritmo.
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Variable Calculada Significado

totalHumSuelo Serie temporal de datos de humedad del
suelo.
stdDevHumSuelo  Desviacion estandar de los datos de hu-
medad del suelo.
Der|i] Primera derivada de la serie temporal de
datos de humedad del suelo en el punto 7.

Tabla 3.1: Variables calculadas.
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Inicio

Calcular la
derivada de
totalHumSuelo

!

Calcular distancia
entre totalHumSuelo
y su promedio

A

Inicializar
etiquetas
como "No"

!

Iterar sobre
los datos

Y

Distancia
[i]<stdDevHumSuelo

B Mantener
Si No .
‘ v etiqueta
“No"

Atc_:tual:zar Mantener
€l lgue ? a etiqueta "No"
Yes

Convertir etiquetas a
formato binario (0 o 1)

L]

Generar etiquetas

Fin

Figura 3.2: Diagrama de flujo del algoritmo de etiquetado para el modelo de riego.
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Este diagrama proporciona una representacion visual del proceso que sigue el algoritmo
para determinar la necesidad de riego en funcién de los datos de humedad del suelo.

Como se observa en la Figura 3.2, el algoritmo comienza calculando el promedio y la des-
viacion estandar de los datos de humedad del suelo. Luego, utiliza una serie de condiciones
l6gicas para evaluar si la humedad del suelo estd por encima o por debajo del promedio, y si la
tasa de cambio indica una disminucién en la humedad. Basdndose en estos criterios, el algorit-
mo determina si se recomienda o no el riego.

El algoritmo implementado genera una gréfica inicial que muestra la humedad total del

suelo, asi como la relacion entre esta y la derivada de los datos de humedad del suelo.

100 - - n

80 -

60 -

40 -

Valores de humedad

0- T
—— Etiqueta de riego
—— Tasa de cambio de la humedad del suelo

] 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Muestras

Figura 3.3: Visualizacién de 1la humedad del suelo y su derivada.

La Figura 3.3 muestra la humedad total del suelo representada por la linea principal y la
tasa de cambio de la humedad del suelo representada por la linea secundaria. La humedad del
suelo se expresa en términos porcentuales en el eje vertical, mientras que en el eje horizontal se
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encuentran las muestras o puntos de datos. La tasa de cambio de la humedad del suelo, mostrada
por la linea secundaria, indica como varia la humedad en relacion con las muestras. La relacion
entre estas dos representaciones visuales ofrece informacién sobre como cambia la humedad
del suelo con respecto a los patrones observados en los datos.

A partir de los resultados obtenidos, donde el promedio de la humedad del suelo es de 60.97
y la desviacion estandar es de 35.77, se procede a generar las etiquetas. En este proceso, se
establece un umbral superior de 96.74. El algoritmo compara los valores de la humedad del

suelo con el promedio més la desviacion estdndar para determinar la etiqueta correspondiente.

Humedad del Suelo

—— Humedad Total

=== Promedio

——- Promedio + Desv. Estandar
=== Promedio - Desv. Estandar

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Muestras

Figura 3.4: Visualizacion del promedio de humedad del suelo y desviacién estdndar

En la Figura 3.4, se visualiza el promedio de humedad del suelo y la desviacion estandar.
Si el valor de la humedad del suelo estd por debajo de este umbral y su derivada es negativa,
se etiqueta como “Yes” (indicando que se debe regar). De lo contrario, se etiqueta como “No”.
Este enfoque permite clasificar eficazmente los momentos en los que es necesario realizar riegos
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adicionales en funcién de los datos disponibles.

Con la inclusién de las etiquetas “Yes” y “No”, se proporciona informacion valiosa que

puede ser aprovechada en el desarrollo de los algoritmos de clasificacion mencionados en el
marco tedrico.

25000

20000 1

Yes
Riego

Figura 3.5: Visualizacién de etiquetas (No-Yes).

En la Figura 3.5, se presenta una visualizacion clara de la distribucion de los datos, lo que la

convierte en una herramienta valiosa para el andlisis y la comprension de los patrones presentes
en los datos.

3.2. Metodologia de implementacion

Se detalla de la metodologia utilizada para implementar y operar los algoritmos empleados

en el proyecto. Estos algoritmos estdn disenados especificamente para trabajar con la base de

datos normalizada y las etiquetas correspondientes, lo que garantiza un procesamiento eficiente
y preciso de los datos.

Los algoritmos seleccionados en el marco tedrico son desarrollados siguiendo la metodolo-

gia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), la cual se aplica al campo
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del Aprendizaje de Maquina. CRISP-DM es reconocida por ser una metodologia ampliamente
utilizada y bien establecida para guiar proyectos de mineria de datos [36]. Ademas, se destaca
por su flexibilidad, lo que le permite adaptarse a los cambios que puedan surgir durante el pro-

CESO.

Comprension del
Negocio

Comprension de los
Datos

Preparacion de los Datos

Modelado

Evaluacion

Despliegue

Figura 3.6: Visualizacion de las fases de CRISP-DM.

En la Figura 3.6 se visualizan las fases de CRISP-DM, donde la primera fase se enfoca en
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definir los objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva empresarial. La segunda
fase, comprension de datos, se encarga de recopilar y explorar los datos. La tercera fase aborda
la preparacion de los datos para su andlisis. La cuarta fase, modelado, implica la aplicacién de
diversas técnicas de modelado, ya sean predictivas o descriptivas. En la quinta fase, evaluacion,
se determina el rendimiento del modelo aplicado. Finalmente, en la fase de despliegue, se inte-

gran los modelos en sistemas existentes.

3.3. Implementacion de los algoritmos de aprendizaje

Resulta fundamental para comprender la aplicacidn préactica de los algoritmos en el proyecto
y su impacto en la resolucion de los desafios planteados.

Se adapto las fases de la metodologia CRISP-DM para ajustarlas al enfoque especifico del
proyecto, centrandonos en la seleccion del mejor algoritmo. De esta manera, se adapt una
metodologia estructurada y organizada que se alinea perfectamente con las necesidades y obje-

tivos.
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Adquisicién y Exploracion
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Y

Ajuste del Modelo y
Optmizacién de
Hiperparametro

Seleccion del mejor
Modelo

Figura 3.7: Visualizacion de las fases para el desarrollo de modelos de aprendizaje de maquina.

En la 3.7 se presenta la metodologia adaptada a las necesidades del proyecto, la cual consta
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de varias fases:

= En la primera fase, se identifica el problema de predecir cudndo regar y cudndo no hacerlo.

Esto implica anélizar los requisitos del proyecto y de los objetivos a alcanzar.

= En la segunda fase, se adquiere la base de datos segin se describe en el apartado 3.1. Se
realiza una cuidadosa seleccion de la fuente de datos para garantizar la calidad y relevan-

cia de los mismos para el anélisis posterior.

= En la tercera fase del proceso, se lleva a cabo la normalizacién de los datos y la seleccidon
de los parametros a utilizar. Ademds, se genera una nueva salida llamada “RiegoCod”,
donde se asigna el valor de 1 a la etiqueta “Yes” y el valor de 0 a la etiqueta “No”.
Esta adicion permite una mejor preparacion de los datos para su andlisis y modelado
subsiguiente, como se ilustra en la Figura 3.8.

HmSuelo Hmlire Temperatura FRiego FiepoCod

0 20.00 7494 10.23 Mo 0
1 2136 75.00 993 Mo 0
2 2273 75.00 .90 Mo 0
3 24.09 75.00 873 Mo 0
4 2545 75.00 .89 Wes 1
5 26 .52 75.00 9.49 Wes 1
[ 2818 300 9.4 eE 1
7 2955 Ta0n 917 es 1
i 309 300 1003 es 1
9 3227 7300 1043 es 1

Figura 3.8: Implementacién de la nueva salida “RiegoCod” en la base de datos.

= La cuarta fase implica la implementacién de los algoritmos seleccionados: Arbol de De-
cisiéon (AD), K-Nearest Neighbors (k-NN), Regresion Logistica (RL), Naive Bayes (NB),
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Miquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Bosques Aleatorios (RF). Todos los modelos

se entrenan con el 70 % de los datos y se validan con el 30 %.

= En la quinta fase, se evalian los algoritmos utilizando métricas de evaluacion estdndar
como precision, recall, f1-score y la matriz de confusion y eficiencia computacional, para

medir su rendimiento en la clasificacion de nuevas instancias.

= En la sexta fase, se aplica la validacion cruzada a todos los algoritmos seleccionados para

controlar el sobreajuste y obtener una estimacion mas precisa de su rendimiento.

= Finalmente, en la tltima fase, se comparan las métricas de evaluacion de cada algoritmo

y se selecciona el Optimo para resolver el problema.

3.4. Descripcion de los algoritmos

3.4.1. Arbol de Decisién

El algoritmo de Arbol de Decisién opera mediante una estructura jerdrquica de tipo rbol,
donde cada nodo representa una caracteristica del conjunto de datos y cada rama una decisién
basada en esa caracteristica. Para encontrar los puntos de division Optimos, el algoritmo utiliza
la estrategia de “divide y vencerds”, evaluando todas las posibles divisiones en todas las carac-
teristicas y seleccionando aquella que maximice algun criterio de impureza. La seleccion de los
hiperparametros 6ptimos, como la profundidad méxima del arbol, se realiza mediante la bus-
queda en cuadricula, probando diferentes combinaciones de valores y evaluando el rendimiento

del modelo en un conjunto de validacién. Esta combinacion de enfoques permite construir un
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modelo predictivo eficaz y interpretable para tomar decisiones basadas en las caracteristicas

mas relevantes del conjunto de datos.

3.4.2. K-Nearest Neighbors

El algoritmo de K-Nearest Neighbors clasifica nuevas instancias basdndose en su proxi-
midad con las instancias de entrenamiento mdas cercanas. Para implementarlo en Python, se
comienza preparando los datos, dividiéndolos en conjuntos de entrenamiento y validacion me-
diante la funcidn train_test_split de scikit-learn. Luego, se realiza el preprocesamiento, escalan-
do las caracteristicas con técnicas como MinMaxScaler para mantener su uniformidad. Poste-
riormente, se crea y entrena el modelo utilizando la clase KNeighborsClassifier de scikit-learn,
calculando las distancias entre los puntos de datos durante el entrenamiento. La seleccién del
valor 6ptimo de 'k’ se realiza mediante técnicas como la validacion cruzada o la bisqueda en
cuadricula, maximizando la precision en datos no vistos. Una vez entrenado, se evalia el mode-
lo con datos de validacion, calculando métricas como precision, recall y Fl-score. Ademas, se
evalua la eficiencia computacional, incluyendo tiempos de entrenamiento, prediccion y visuali-

zacion de resultados.

3.4.3. Regresion Logistica

La Regresion Logistica es un modelo de aprendizaje supervisado que predice la probabili-
dad de una variable categdrica binaria basada en variables predictoras. Su implementacion en
Python es ttil para clasificacion binaria y sirve como linea base sélida en Aprendizaje de Ma-

quina. Los pasos para implementarla implican cargar datos desde un archivo CSV, dividirlos
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en conjuntos de entrenamiento y validacién con train_test_split de scikit-learn, crear y entrenar
el modelo LogisticRegression ajustando sus pardmetros internos. Durante el entrenamiento, se
ajustan los pardmetros utilizando técnicas de optimizaciéon como el descenso del gradiente para
maximizar la verosimilitud de los datos de entrenamiento. Cuando se manejan caracteristicas
categoricas, es esencial usar técnicas de codificacion como la codificacién one-hot para conver-
tirlas en vectores binarios, preservando su informacion unica. Al evaluar el modelo con datos
de validacion, se generan métricas como precision, recall y Fl1-score para medir su desempeiio.
Finalmente, se evalda la eficiencia computacional del algoritmo, incluyendo tiempos de entre-
namiento y prediccion. Este enfoque sistematico garantiza una implementacion efectiva de la

Regresion Logistica en Python.

3.4.4. Naive Bayes

El algoritmo de Naive Bayes es una técnica simple pero efectiva en el modelado predictivo
dentro del aprendizaje automatico, especialmente en tareas de clasificacion como la prediccién
de riesgo en el presente proyecto. Se basa en el Teorema de Bayes y asume independencia
condicional entre las caracteristicas. Primero, se carga los datos desde un archivo CSV y se
dividen en conjuntos de entrenamiento y validacion. Luego, se calculan las probabilidades a
priori de las clases y se entrena el clasificador Naive Bayes Gaussiano, donde se modelan las
distribuciones de probabilidad condicional de las caracteristicas para cada clase. La eleccién
del enfoque Gaussiano se debe a que asume que las caracteristicas siguen una distribucion
normal, lo cual puede afectar el rendimiento del modelo en funcién de la naturaleza de los datos.

Posteriormente, se evalia el modelo mediante validacion cruzada para calcular la precision
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media. Las predicciones del modelo en el conjunto de prueba se utilizan para construir la matriz
de confusién y generar un informe detallado de métricas como precision, recall y Fl-score.
Finalmente, se visualiza la matriz de confusion para evaluar intuitivamente el rendimiento del
modelo, y se calcula el tiempo total de eficiencia computacional, que incluye el tiempo de

entrenamiento y visualizacion.

3.4.5. Maquinas de Vectores de Soporte

Las Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM) son un algoritmo de aprendizaje supervisado
comunmente utilizado en problemas de clasificacion. Se basan en el teorema de Bayes y pueden
calcular la probabilidad de un evento utilizando informacion previa sobre condiciones relacio-
nadas. En la implementacion, los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y validacion,
y se entrena el clasificador SVM utilizando el conjunto de entrenamiento. Se evalda el mode-
lo mediante validacién cruzada y se generan métricas de rendimiento como precision, recall
y Fl-score. Las predicciones se realizan en el conjunto de prueba, se construye una matriz de
confusién y se calcula el tiempo total de eficiencia computacional, que incluye el tiempo de
entrenamiento y prediccion. Para encontrar el hiperplano de separacién éptimo, SVM maximi-
za el margen entre clases. Si los datos no son linealmente separables, SVM utiliza el truco del
kernel para mapearlos a un espacio de mayor dimension donde si lo sean. La seleccion de hiper-
parametros, como el tipo de kernel y el pardmetro de regularizacion, se realiza para optimizar

el rendimiento del modelo.
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3.4.6. Bosques Aleatorios

El algoritmo de Bosques Aleatorios es reconocido en el d&mbito del aprendizaje automético
por su capacidad para construir multiples drboles de decision y combinar sus predicciones, ofre-
ciendo resultados precisos y robustos. En la implementacion, luego de cargar y dividir los datos,
se define una cuadricula de hiperparametros para la busqueda en cuadricula. Se ajustan parame-
tros como el nimero de drboles en el bosque y la profundidad maxima de cada arbol. Luego,
se realiza una busqueda exhaustiva de los mejores hiperparametros mediante GridSearchCV de
scikit-learn. Se utilizan los datos de prueba para hacer predicciones, y se genera un informe
detallado con métricas de rendimiento. Ademads, se construye y visualiza la matriz de confusién
para una evaluacién intuitiva del modelo. Finalmente, se calcula el tiempo total de eficiencia
computacional, incluyendo el tiempo de entrenamiento, prediccion y visualizacion de la matriz

de confusion.
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Capitulo IV

Pruebas de funcionamiento

En este capitulo, se ha llevado a cabo un analisis de diversas métricas de rendimiento en
el conjunto de pruebas para cada algoritmo, con el fin de validar su eficacia en relacion con la
base de datos utilizada. Este andlisis ha permitido la identificacién y seleccién del algoritmo mas
adecuado para abordar el problema especifico planteado en este estudio. Al evaluar las métricas
de rendimiento, se busca asegurar la idoneidad y efectividad del algoritmo seleccionado en la

resolucion del problema en cuestion.

4.1. Descripcion de las pruebas

Se detallan las pruebas especificas para evaluar el rendimiento de los algoritmos de clasi-
ficacion considerados en el contexto del sistema de riego automatizado para cultivos urbanos.
Se describen los criterios de evaluacion y las métricas utilizadas para medir la eficacia de cada

algoritmo en la clasificacion de los datos relacionados con el riego. Los conjuntos de datos de
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entrenamiento se compondran del 70 % , mientras que el conjunto de prueba representara el
30 % restante. Ademds, se explica la técnica de validacion cruzada utilizada para garantizar la

robustez de los resultados.

4.1.1. Meétricas de validacion

Los principios de evaluacion consideran el empleo de diversas métricas para evaluar la efi-
cacia de los algoritmos de clasificacion [37]. Entre estas métricas se seleccionan las siguientes

para evaluar a los algoritmos elegidos, como se muestra en la tabla 4.1.

Métrica Significado
Exactitud (Accuracy) Proporcién de instancias clasificadas correcta-
mente por el modelo.
Recuperacion (Recall) Proporcion de valores positivos correctamente
clasificados.
Puntuaje (F1-score) Media arménica entre precision y recuperacion.

Matriz de Confusion (MC) Permite comparar las etiquetas predichas con
las reales y calcular diversas métricas de ren-
dimiento.

Precision (Precision) Proporcién de predicciones positivas correctas.

Eficiencia computacional ~ Tiempo necesario para entrenar, predecir y vi-
sualizar resultados del modelo.

Tabla 4.1: Descripcion de Métricas de Evaluacién de Modelos.

Estas métricas son fundamentales en la evaluacion de algoritmos de clasificacion, ya que
ofrecen una vision del rendimiento del modelo en términos de su capacidad para clasificar

correctamente los datos y encontrar casos relevantes dentro de ellos.
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4.1.2. Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica robusta para evaluar la generalizacion del andlisis esta-
distico a conjuntos de datos independientes. Esta estrategia implica entrenar multiples modelos
en subconjuntos de los datos de entrada disponibles y evaluar su desempefio en el subcon-
junto complementario de datos [38]. Ademads, la validacion cruzada facilita la deteccidon del
sobreajuste de manera eficiente, lo que resulta especialmente titil en la validacion del algoritmo
seleccionado.

Los algoritmos seleccionados se validan mediante el uso de la validacién cruzada k-fold
estratificada, lo que garantiza una distribucion equitativa de las clases en cada fold o pliegue.
Este conjunto se utiliza como conjunto de prueba para evaluar el modelo entrenado [39]. En
situaciones de desequilibrio de datos, esta técnica permite una evaluacion mds rigurosa del

rendimiento del algoritmo.

4.2. Analisis de resultados

Se realizara el andlisis de cada algoritmo empleado en el estudio. Se examinard el rendi-
miento y la eficacia de cada uno en la tarea especifica abordada, haciendo uso de métricas de
evaluaciéon mencionadas en la tabla 4.1. Se llevara a cabo una comparacién entre los resultados

obtenidos por cada algoritmo.
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4.2.1. Algoritmo de Arbol de Decisién

El modelo de Arbol de Decisién se ha entrenado utilizando un conjunto de datos y se ha
optimizado con técnicas de ajuste para evitar el sobreajuste. Los resultados demuestran un ren-

dimiento excepcional del modelo, como se puede observar en la tabla 4.2 y en la tabla 4.3.

Métrica Valor
Precision Media de la Validacion Cruzada 0.99
Exactitud 1

Tabla 4.2: Resultados de las métricas de precision media de la validacion cruzada y exactitud
para el modelo AD.

La tabla 4.2 muestra los resultados de las métricas de precision media de la validacion
cruzada y exactitud para el modelo AD. Se observa una precision media de la validacién cruzada

del 99.9 % y una exactitud del 100 %.

Métrica Clase 0 Clase 1
Precision 1 1
Recall 1 1
Puntuacion F1 1 1

Tabla 4.3: Resultados de métricas clave para Clase 0 (No riego) y Clase 1 (Riego)en el modelo
AD.

Por otro lado, la tabla 4.3 presenta los resultados de métricas clave para las clases 0 (No
riego) y 1 (Riego) en el modelo AD. Se destaca una precision, recall y puntuacion F1 del 100 %
para ambas clases.

Matriz de Confusion:
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Matriz de Confusion

7000

No Riego 6000
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True label

3000
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Mo Riego Riego
Predicted label

Figura 4.1: Matriz de confusién del modelo de AD.

La matriz de confusion en la figura 4.1 revela que el modelo ha clasificado correctamente
7732 instancias como negativas (True Negatives), mientras que solo 4 instancias fueron erré-
neamente clasificadas como positivas (False Positives) y 3 instancias fueron incorrectamente
clasificadas como negativas (False Negatives). Ademads, 1333 instancias fueron acertadamente
clasificadas como positivas (True Positives). Estos resultados demuestran una capacidad de pre-

diccion excelente por parte del modelo.

Tiempo Valor (seg)
Entrenamiento 15.07
Prediccion 0.003
Visualizacién matriz de confusion 0.359

Tabla 4.4: Resultados de tiempo de ejecucion y eficiencia computacional en el modelo AD.

En cuanto a la eficiencia computacional, como se muestra en la Tabla 4.4, el modelo AD
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demuestra tiempos de entrenamiento y predicciéon muy bajos, con un tiempo total de eficiencia
computacional de 15.43 segundos.

En resumen, el modelo de Arbol de Decisién ha demostrado un rendimiento sobresaliente
en la clasificacién, con una precision media de validacién cruzada del 99.9 % . Los resultados
revelan una capacidad excepcional para predecir con precision ambas clases objetivo, con una
precision del 100 % para la clase 0 y del 99.8 % para la clase 1. Ademas, el modelo muestra una
eficiencia computacional destacada, con tiempos de entrenamiento y prediccién muy bajos, lo

que lo hace altamente confiable y adecuado para aplicaciones en tiempo real.

4.2.2. Algoritmo K-Nearest Neighbors

El modelo K-Nearest Neighbors también ha sido entrenado y optimizado utilizando el mis-

mo conjunto de datos. Sus resultados son igualmente notables, como se presenta en las tablas 4.5

y 4.6.
Métrica Valor
Precision Media de la Validacion Cruzada 1
Exactitud

Tabla 4.5: Resultados de las métricas de precision media de la validacion cruzada y exactitud
para el modelo k-NN.

El modelo k-NN alcanza una precisiéon media de la validacién cruzada y una exactitud per-

fectas, como se muestra en la tabla 4.5.
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Métrica Clase 0 Clasel

Precision 1 0.99
Recall 1 1
Puntuacion F1 1 0.99

Tabla 4.6: Resultados de métricas clave para Clase 0 (No riego) y Clase 1 (Riego) en el modelo
k-NN.

En la Tabla 4.6, se presentan métricas clave para las clases 0 (No riego) y 1 (Riego) en el
modelo k-NN, destacando una precision del 100 % para la clase 0 y del 99 % para la clase 1.
Matriz de Confusion:

Matriz de Confusién

- 7000
- 7738 ~o000
- 5000
- 4000
- 3000
] -2000
- 1000

No Riego Riego
Predicted label

No Riego

True label

Riego

Figura 4.2: Matriz de confusién del modelo k-NN.

La matriz de confusién en la Figura 4.2 revela que el modelo ha clasificado correctamente
7738 instancias como negativas (True Negatives), mientras que solamente 6 instancias fueron
erréneamente clasificadas como positivas (False Positives) y 3 instancias fueron incorrectamen-
te clasificadas como negativas (False Negatives). Ademas, 1325 instancias fueron correctamente
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clasificadas como positivas (True Positives). Estos resultados indican que el modelo tiene una

capacidad de prediccion razonablemente buena.

Tiempo Valor (seg)
Entrenamiento 0.0179
Prediccion 0.330
Visualizacién matriz de confusion 0.214

Tabla 4.7: Resultados de tiempo de ejecucion y eficiencia computacional en el modelo k-NN.

En términos de eficiencia computacional, la Tabla 4.7 revela que el modelo k-NN logra un
tiempo total de eficiencia computacional de 0.563 segundos. Este tiempo relativamente bajo
refuerza su potencial para ser utilizado en entornos de tiempo real y aplicaciones que requieren
respuestas rapidas.

En conclusion, el modelo K-Nearest Neighbors ha demostrado un desempefio excepcional
en la tarea de clasificacion. Con una precision media de validacién cruzada del 100 % , ha mos-
trado una capacidad destacada para predecir con precision ambas clases objetivo: logrando una
precision del 100 % para la clase 0 y del 99 % para la clase 1. Ademds, su eficiencia compu-
tacional es notable, con tiempos de entrenamiento y prediccién minimos, lo que lo posiciona

como una opcién confiable y eficaz para aplicaciones en tiempo real.

4.2.3. Algoritmo de Regresion Logistica

El modelo de Regresion Logistica se entrena utilizando un conjunto de datos y se optimiza
con técnicas de ajuste para evitar el sobreajuste. Al evaluar su eficiencia computacional, los

resultados muestran un rendimiento s6lido, como se observa en la tabla 4.8 y la tabla 4.9.
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Métrica Valor
Precision Media de la Validacion Cruzada 0.82
Exactitud 0.98

Tabla 4.8: Resultados de las métricas de precision media de la validacién cruzada y exactitud

para el modelo RL.

La Tabla 4.8 revela una precision media de la validacion cruzada del 82 % y una exactitud

del 98 %para el modelo de Regresion Logistica. Mientras que la Tabla 4.9 detalla la precision,

recall y puntuacion F1 para las clases O (No riego) y 1 (Riego), destacando valores satisfactorios

para ambas clases.

Métrica Clase 0 Clasel
Precision 0.98 0.94
Recall 0.99 0.89
Puntuacion F1 0.99 0.91

Tabla 4.9: Resultados de métricas clave para Clase O (No riego) y Clase 1 (Riego) en el modelo

RL.

Matriz de Confusion:
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Figura 4.3: Matriz de confusion del modelo RL.

La matriz de confusién en la Figura 4.3 ofrece una visién detallada del desempeiio del mo-
delo de Regresion Logistica. En ella, se observa cémo el modelo clasifica correctamente un
total de 7662 instancias como negativas (True Negatives), lo que indica que fueron correcta-
mente identificadas como no requiriendo riego. Sin embargo, también se evidencian algunos
errores de clasificacion, como las 74 instancias clasificadas errébneamente como positivas (False
Positives) y las 149 instancias clasificadas incorrectamente como negativas (False Negatives).
Estos errores muestran que el modelo no es perfecto y atin puede mejorar en la identificacién
precisa de los casos. A pesar de estos errores, el modelo logra clasificar correctamente 1187
instancias como positivas (True Positives), demostrando su capacidad para identificar correcta-
mente las situaciones que requieren riego. En conjunto, estos resultados reflejan la capacidad
del modelo para manejar una variedad de casos y su potencial para ser una herramienta efectiva

en la prediccion de necesidades de riego.
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Tiempo Valor (seg)

Entrenamiento 0.145
Prediccion 0.005
Visualizacién matriz de confusion 0.50

Tabla 4.10: Resultados de tiempo de ejecucion y eficiencia computacional en el modelo RL.

En términos de eficiencia computacional, el modelo de Regresién Logistica muestra tiempos
de ejecucion bajos, como se indica en la Tabla 4.10. Con un tiempo total de eficiencia compu-
tacional de 0.65 segundos, el modelo es adecuado para aplicaciones practicas del mundo real.

En resumen, el modelo de Regresion Logistica exhibe un rendimiento sélido en la clasifica-
cién, con una precision media de validacion cruzada del 82 %. Su capacidad para predecir con
precision ambas clases, respaldada por una eficiencia computacional adecuada, lo posiciona co-

mo una opcién viable para aplicaciones del mundo real.

4.2.4. Algoritmo de Naive Bayes

El modelo de Naive Bayes ha sido entrenado y evaluado exhaustivamente utilizando un
conjunto de datos especifico. Durante el proceso de entrenamiento, se aplicaron técnicas de
optimizacién para mejorar su rendimiento y garantizar una adecuada generalizacion a datos no

vistos, evitando asi el sobreajuste.

Métrica Valor
Precision Media de la Validacidén Cruzada 0.452
Exactitud 0.51

Tabla 4.11: Resultados de las métricas de precision media de la validacion cruzada y exactitud
para el modelo NB.
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Los resultados obtenidos revelan un desempefio regular del modelo. Esto se refleja en la
tabla 4.11, donde se presenta la precision media de la validacion cruzada y la exactitud del mo-
delo. Aunque estos valores indican una capacidad aceptable para predecir las clases de interés,

muestran un nivel de rendimiento intermedio en comparacién con otros algoritmos.

Métrica Clase 0 Clasel
Precision 1 0.23
Recall 0.42 1

Puntuacion F1 0.59 0.37

Tabla 4.12: Resultados de métricas clave para Clase 0 (No riego) y Clase 1 (Riego) en el modelo
NB.

Para una evaluacién mas detallada del modelo, se analizan las métricas clave de las clases de
interés, presentadas en la tabla 4.12. Aqui se observa una precision més alta para la clase 0 (No
riego) en comparacion con la clase 1 (Riego). Ademds, se nota una diferencia significativa en
el recall y la puntuacién F1 entre ambas clases, lo que sugiere un desequilibrio en la capacidad
predictiva del modelo para las diferentes clases.

Matriz de Confusion:
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Matriz de Confusion
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Figura 4.4: Matriz de confusién del modelo NB.

La matriz de confusién en la Figura 4.4 proporciona una vision detallada de cémo el modelo
ha clasificado las instancias. Se observa que el modelo ha identificado correctamente 3261 ins-
tancias como negativas (True Negatives). Sin embargo, ha cometido errores al clasificar 4475
instancias como positivas cuando en realidad eran negativas (False Positives). Aunque no se han
producido errores en la clasificacidn de instancias negativas como positivas (False Negatives),
el modelo ha logrado clasificar correctamente 1336 instancias como positivas (True Positives).
Este conjunto de resultados indica una capacidad de predicciéon variada, con una tendencia a

evitar falsos negativos pero con dificultades en la identificacion precisa de instancias positivas.

Tiempo Valor (seg)
Entrenamiento 0.0103
Prediccion 0.7707
Visualizacién matriz de confusion 0.9485

Tabla 4.13: Resultados de tiempo de ejecucion y eficiencia computacional en el modelo NB.
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En cuanto a la eficiencia computacional, el modelo ha demostrado un tiempo total de ejecu-
cion de 0.9589 segundos, lo que lo hace adecuado para aplicaciones practicas con conjuntos de
datos de tamafio moderado.

El algoritmo de Naive Bayes muestra un rendimiento regular, con una capacidad de pre-
diccidn variable entre las diferentes clases. Aunque su eficiencia computacional es adecuada,
los resultados revelan un desequilibrio en las métricas de evaluacion, lo que sugiere posibles

dificultades en la prediccion de la clase minoritaria.

4.2.5. Algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

El modelo SVM ha sido entrenado y evaluado utilizando un conjunto de datos especifico,
con un enfoque en optimizar su rendimiento y eficiencia computacional para evitar el sobre-
ajuste.

Los resultados obtenidos muestran un rendimiento sélido del modelo. La precisién media
de la validacion cruzada y la exactitud se detallan en la tabla 4.14. Ademads, las métricas clave

de las clases de interés se presentan en la tabla 4.15.

Métrica Valor
Precision Media de la Validacion Cruzada 0.83
Exactitud 0.98

Tabla 4.14: Resultados de las métricas de precision media de la validacién cruzada y exactitud
para el modelo SVM.

En términos de precision media de la validacion cruzada y exactitud, el modelo SVM mues-
tra un valor de 0.83 y 0.98 respectivamente (ver tabla 4.14). Esto indica una capacidad genera-
lizada para predecir con precision ambas clases.
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Métrica Clase 0 Clasel

Precision 0.98 0.96
Recall 0.99 0.89
Puntuacion F1 0.99 0.92

Tabla 4.15: Resultados de métricas clave para Clase 0 (No riego) y Clase 1 (Riego) en el modelo
SVM.

Por otro lado, las métricas clave para las clases de interés revelan un rendimiento sélido del
modelo SVM. Para la clase 0 (No riego), el modelo alcanza una precisién del 0.98 y un recall

del 0.99. Para la clase 1 (Riego), la precision es del 0.96 y el recall del 0.89 (ver tabla 4.15).

Matriz de Confusion:

7000
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Figura 4.5: Matriz de confusion del modelo SVM.

La matriz de confusion, presentada en la Figura 4.5, proporciona una vision detallada del
desempefio del modelo. En ella, se observa una alta proporcion de instancias correctamente

clasificadas en ambas clases.
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Especificamente, el modelo ha logrado clasificar correctamente una gran cantidad de ins-
tancias como verdaderos negativos, lo que indica su capacidad para identificar correctamente
las instancias que no requieren riego. Ademads, se observa que el modelo ha minimizado tanto
los falsos positivos como los falsos negativos, lo que sugiere una buena capacidad para evitar

errores al clasificar las instancias en ambas clases.

Tiempo Valor (seg)
Entrenamiento 10.84
Prediccion 0.46
Visualizacién matriz de confusion 0.04

Tabla 4.16: Resultados de tiempo de ejecucién y eficiencia computacional en el modelo SVM.

En términos de eficiencia computacional, el tiempo total de ejecucion del modelo SVM es
de 11.34 segundos, lo que lo posiciona como una opcién viable para conjuntos de datos de
tamafio moderado. Sin embargo, es importante tener en cuenta que este tiempo puede aumentar
significativamente con niveles mds altos de validacion cruzada o con conjuntos de datos mds
grandes.

El rendimiento del algoritmo SVM es notable, logrando una alta precision y recall en ambas
clases. Sin embargo, es esencial considerar su tiempo de entrenamiento prolongado. Esto se
debe a la complejidad inherente del algoritmo SVM, que puede requerir mas tiempo para ajustar
sus parametros y encontrar el hiperplano 6ptimo de separacion entre las clases en espacios de

alta dimensionalidad.
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4.2.6. Algoritmo de Bosques Aleatorios

El modelo de Bosques Aleatorios (RF) ha sido entrenado y evaluado utilizando un conjunto
de datos especifico, con el objetivo de optimizar su rendimiento y eficiencia computacional para
evitar el sobreajuste.

Los resultados obtenidos muestran un rendimiento excepcional del modelo.

Métrica Valor
Precision Media de la Validacion Cruzada 0.91
Exactitud 1

Tabla 4.17: Resultados de las métricas de precision media de la validacion cruzada y exactitud
para el modelo RF.

En la tabla 4.17 se presenta la precision media de la validacidén cruzada y la exactitud,

destacando una precision media del 91

Métrica Clase 0 Clase 1
Precision 1 1
Recall 1 1
Puntuacion F1 1 1

Tabla 4.18: Resultados de métricas clave para Clase 0 (No riego) y Clase 1 (Riego) en el modelo
RF.

Por otro lado, en la tabla 4.18 se detallan las métricas clave para las clases de interés, donde
se evidencia una precision y recall perfectos para ambas clases, tanto para "No riego"(Clase 0)
como para Riego"(Clase 1).

Matriz de Confusion:
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Matriz de Confusion
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Figura 4.6: Matriz de confusion del modelo RF.

La matriz de confusion, representada en la Figura 4.6, proporciona una vision detallada
del desempefio del modelo. Se destaca la capacidad del RF para clasificar correctamente una
gran cantidad de instancias, con una sola instancia mal clasificada. Ademads, se observa una alta

precisién en la identificacion de instancias negativas, sin ningun falso positivo.

Tiempo Valor (seg)
Entrenamiento 131.02
Prediccion 1.03
Visualizacién matriz de confusion 0.30

Tabla 4.19: Resultados de tiempo de ejecucion y eficiencia computacional en el modelo RF.

Al considerar la eficiencia computacional, el RF muestra tiempos de entrenamiento maés
prolongados en comparacion con otros algoritmos evaluados, como se presenta en la tabla 4.19.

Sin embargo, su eficiencia general lo posiciona como una opcién viable para conjuntos de datos
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de tamafio moderado.

Al evaluar el modelo de Bosques Aleatorios (RF), se destaca su excepcional rendimiento
en la clasificaciéon. Con una precision perfecta en ambas clases y una capacidad para clasificar
correctamente la gran mayoria de las instancias, este algoritmo demuestra su eficacia en la tarea.
A pesar de su tiempo de entrenamiento mds prolongado en comparacién con otros, su eficiencia

computacional general lo posiciona como una opcidn viable para aplicaciones practicas.

4.3. Analisis comparativo de algoritmos para la seleccion del

modelo final

Se comparardn las métricas de rendimiento clave obtenidas para cada algoritmo evaluado
en el estudio. Se identificardn las fortalezas y debilidades de cada algoritmo basdndose en los
resultados detallados en el apartado 4.2. Ademas, se discutird la eficiencia computacional de

cada algoritmo y su impacto en la seleccion del modelo final.

4.3.1. Resultados
4.3.1.1. Comparacion de resultados

Se realiza una comparacién de las métricas de rendimiento para la clase 0, que corresponde
a la etiqueta “NO” indicando cudndo no se debe regar, y la clase 1, representada por la etiqueta
“Yes” que indica cudndo se debe regar. Se analizan y contrastan los resultados en términos de

precision, recall, puntuacion F1 y otras métricas relevantes."
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4.3.1.2. Meétricas clave para la clase 0 (No Riego)

Algoritmo Precision Recall Puntuacién F1

AD 1.00 1.00 1.00
k-NN 1.00 1.00 1.00
RL 0.98 0.99 0.99
NB 1.00 0.42 0.59
SVM 0.98 0.99 0.99
RF 1.00 1.00 1.00

Tabla 4.20: Comparacion de métricas clave para Clase 0 (no riego)

Al revisar las métricas clave para la clase 0, se resalta una alta precision y una puntuacion
F1 en todos los algoritmos evaluados, como se muestra en la Tabla 4.20. Los algoritmos AD,
k-NN y RF logran una precision perfecta de 1.00, junto con una puntuacién F1 de 1.00, lo que
indica una clasificacién precisa y un equilibrio adecuado entre precision y sensibilidad.

Sin embargo, el algoritmo NB muestra un rendimiento inferior en términos de recall, lo que
sugiere dificultades para identificar correctamente los casos positivos de la clase 0. Ademds, RL
y SVM también muestran resultados sélidos, aunque ligeramente inferiores en comparacion con

los otros algoritmos en términos de recall.

4.3.1.3. Métricas clave para la clase 1 (Riego)

Algoritmo Precision Recall Puntuacion F1

AD 1.00 1.00 1.00
k-NN 0.99 1.00 0.99
RL 0.94 0.89 0.91
NB 0.23 1.00 0.37
SVM 0.96 0.89 0.92
RF 1.00 1.00 1.00

Tabla 4.21: Comparacién de métricas clave para Clase 1 (riego)
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Al examinar las métricas clave para la clase 1, se observan variaciones significativas en el
rendimiento entre los distintos algoritmos evaluados como se observa en la tabla 4.21). Los
algoritmos AD, k-NN y RF logran una precision, recall y puntuacién F1 perfectas de 1.00, lo
que evidencia un rendimiento excepcional en la clasificacion de la clase 1.

Por otro lado, el algoritmo NB muestra una baja precision de 0.23, lo que sugiere la identifi-
cacion de numerosos falsos positivos en la clase 1. Sin embargo, NB logra un recall perfecto de
1.00, indicando su capacidad para identificar correctamente todos los casos positivos, aunque
con un alto nimero de falsos positivos. Por otro lado, RL y SVM exhiben un rendimiento inter-

medio en términos de precision, recall y puntuacién F1 en comparacién con otros algoritmos.

4.3.1.4. Comparacion de exactitud entre modelos

Algoritmo Exactitud

AD 1.00
k-NN 1.00
RL 0.98
NB 0.51
SVM 0.98
RF 1.00

Tabla 4.22: Comparacion de métrica exactitud entre modelos

Al analizar la métrica de exactitud entre los diferentes modelos evaluados en la tabla 4.22, se
destaca que los algoritmos AD, k-NN y RF logran una precision perfecta de 1.00, lo que sefiala
una clasificacién impecable de todos los casos de prueba. Por otro lado, tanto los modelos RL
como SVM también muestran un alto nivel de exactitud, alcanzando 0.98, lo que sugiere un

desempefio s6lido en la clasificacién. Sin embargo, se observa una diferencia significativa en el
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rendimiento del modelo NB, con una exactitud mas baja de 0.51, indicando una menor precision

en la clasificacion de las instancias de prueba.

4.3.1.5. Comparacion de precision media de validacion cruzada

Algoritmo Precision Media de Validacion Cruzada

AD 0.99
k-NN 1

RL 0.82
NB 0.45
SVM 0.83
RF 0.91

Tabla 4.23: Precision media de la validacion cruzada para cada algoritmo

La Tabla 4.23 presenta la precision media de la validacién cruzada para cada algoritmo
evaluado. Se destaca que AD logra la precision media mds alta, con un valor de 0.999, lo que
sugiere una consistencia notable en su rendimiento al generalizar a nuevos conjuntos de datos. k-
NN, por otro lado, muestra una alta precisién media de validacion cruzada de 1, lo que indica un
rendimiento perfecto en la generalizacién del modelo a través de diferentes particiones de datos.
Los modelos RL, SVM y RF exhiben una precisiéon media de validacion cruzada ligeramente
mads baja en comparacion con AD y KNN, pero atn son aceptables, con valores de 0.82, 0.83 y
0.91 respectivamente.

Por otro lado, se observa que el modelo NB presenta la precision media mds baja, con un
valor de 0.45, lo que sugiere que puede no ser tan robusto en la generalizacién como otros

modelos evaluados.
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4.3.1.6. Comparacion de tiempos de ejecucion

Algoritmo Entrenamiento Prediccion Visualizacion MC Total(seg)

AD 15.07 0.003 0.35 15.43
k-NN 0.0179 0.330 0.21 0.56
RL 0.14 0.005 0.50 0.65
NB 0.010 0.770 0.94 0.95
SVM 10.84 0.46 0.04 11.34
RF 131.02 1.03 0.30 132.36

Tabla 4.24: Comparacion de tiempos (seg)

En la seccion, se presenta una tabla (Tabla 4.24) que muestra los tiempos de ejecucion de
cada algoritmo evaluado. En esta tabla, se observa que el algoritmo k-NN tiene los tiempos mds
bajos tanto para el entrenamiento como para la prediccién, con 0.0179 segundos y 0.330 segun-
dos respectivamente. Por otro lado, el algoritmo RF registra los tiempos mads altos tanto para el
entrenamiento como para la prediccion, con 131.02 segundos y 1.03 segundos respectivamente.
AD y RL muestran tiempos relativamente bajos en comparacién con SVM y NB.

Es importante tener en cuenta que estos tiempos incluyen el tiempo necesario para la visua-
lizacién de la matriz de confusion MC para cada algoritmo. Este tiempo puede variar depen-

diendo de la complejidad de la visualizacion y el tamano del conjunto de datos.

4.3.2. Propuesta de algoritmo mas eficiente

Después de un andlisis exhaustivo de las métricas de rendimiento de los diferentes algo-
ritmos evaluados en el estudio de riego en huertos urbanos, el k-Nearest Neighbors (k-NN)
emerge como la opcién mds eficiente y efectiva. Este algoritmo ha demostrado consistentemen-

te un rendimiento superior en todas las métricas clave, incluyendo precision, recall y puntuacion
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F1, tanto para la clase de riego como para la de no riego.

Ademas de su s6lido desempeiio en la clasificacion de los datos, k-NN exhibe una alta preci-
sion media de validacién cruzada, lo que sugiere una capacidad excepcional para generalizar el
modelo a través de diferentes particiones de datos. A esto se suma su eficiencia en términos de
tiempos de entrenamiento y prediccion, los cuales son significativamente mds bajos en compa-
racion con otros algoritmos, lo que lo convierte en una opcion practica y 4gil para aplicaciones
en tiempo real.

En resumen, los resultados obtenidos respaldan la eleccién del algoritmo k-NN como la
mejor opcidn para este estudio especifico de riego en huertos urbanos, ya que ofrece un equili-
brio 6ptimo entre precision, eficiencia y capacidad de generalizacion. Esta conclusion refuerza
la validez y la relevancia de los hallazgos del estudio, proporcionando una base sdlida para la

toma de decisiones en la gestion del riego en entornos urbanos.
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Capitulo V

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

= El desarrollo del presente trabajo, a partir de los andlisis realizados y los resultados ob-
tenidos, sugiere que la creaciéon de un modelo inteligente basado en aprendizaje de ma-
quina para el riego de cultivos es una estrategia prometedora y viable. Los algoritmos de
aprendizaje de maquina, con especial énfasis en el k-Nearest Neighbors (k-NN) en esta
instancia especifica, han mostrado ser eficaces en la clasificacion precisa de las necesida-

des de riego de los cultivos en entornos urbanos.

= El andlisis de las técnicas de aprendizaje automatico aplicadas a los problemas de riego en
la agricultura urbana revela una amplia gama de enfoques disponibles para abordar este
problema. Desde el aprendizaje supervisado hasta el no supervisado y por refuerzo, el
aprendizaje supervisado se destaca como la principal opcidn para desarrollar algoritmos

centrados en la clasificacion y la regresion. Dado que la gestion del riego automatico se
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S5.2.

basa en una decision binaria de regar o no, se eligié la clasificacién como el enfoque més
adecuado. Esto permite que los algoritmos se adapten a las necesidades especificas de la

gestion del riego automaético de forma eficaz.

El algoritmo k-Nearest Neighbors se destacé por su excepcional precisién, con una pun-
tuacion perfecta para ambas clases, asi como por su impresionante eficiencia computacio-
nal, con un tiempo de ejecucion de tan solo 0.563 segundos. Estos resultados, respaldados
por una rigurosa validacidn sobre la base de datos utilizando técnicas como la validacién
cruzada, subrayan la idoneidad de este modelo para predecir las necesidades de riego de
los cultivos en entornos urbanos. Su equilibrio entre precision y eficiencia, combinado
con una validacién sélida, lo posiciona como opcién confiable y efectiva para la gestion

inteligente del riego en la agricultura urbana.

La determinacion del modelo de riego inteligente a partir de una base de datos representa
un avance significativo en la gestién del agua en la agricultura urbana. Al emplear téc-
nicas de aprendizaje de maquina, como el aprendizaje supervisado, se logra desarrollar
un modelo predictivo capaz de clasificar con precision las necesidades de riego de los

cultivos.

Recomendaciones

Se sugiere utilizar el algoritmo de k-nearest neighbors dentro de un sistema de adquisicién
de datos que recopila continuamente informacion en tiempo real sobre variables relevan-

tes como temperatura, humedad del suelo y humedad del aire. Este enfoque permitiria
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5.3.

que el algoritmo se adapte dindmicamente a las condiciones ambientales cambiantes y

realice predicciones o clasificaciones precisas con respecto a las necesidades de riego.

Para optimizar el sistema de riego inteligente basado en el algoritmo k-nearest neigh-
bors (k-NN) en la agricultura urbana, se recomienda realizar estudios a largo plazo que
abarquen una amplia variedad de cultivos y condiciones climaticas. Estos estudios pro-
porcionarian una comprension mds profunda de la eficacia y la robustez del sistema en

diferentes escenarios agricolas

Evaluar otros aspectos, como el rendimiento de los cultivos y la salud del suelo, a través de
la implementacion de nuevos sensores y tecnologias de monitoreo. Esto permitird obtener
una comprension completa de los beneficios del riego automatizado en la agricultura

urbana.

Trabajo a futuro

El modelo actual ha demostrado eficacia para abordar problemas de riego en huertos
urbanos. No obstante, existe margen para mejorar ain mas mediante la refinacion de al-
goritmos y métodos de clasificacion. Esta mejora podria conducir a una mayor precision
en la gestion del riego, optimizando asi el uso de recursos hidricos y mejorando el rendi-

miento de los cultivos en entornos urbanos.

Con el aumento de la implementacion de cultivos urbanos, la adopcion de sistemas de
riego automatizado podria optimizar el uso del agua en la agricultura urbana. Sin em-
bargo, para garantizar un control adecuado de las plantas, seria necesario establecer una
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colaboracidn estrecha entre expertos en agricultura y en aprendizaje de mdquinas. Es-
ta colaboracion permitiria solidificar la idea de implementar un modelo automatico de
riego, lo que representaria un avance significativo en la sostenibilidad de la agricultura
urbana. De este modo, se podrian aprovechar los conocimientos especializados en agri-
cultura para garantizar que el riego automatizado satisfaga las necesidades especificas de
las plantas, al tiempo que se incorporan las capacidades de aprendizaje de maquinas para

optimizar el uso del agua y mejorar la eficiencia del sistema en general.

Se recomienda llevar a cabo un estudio del consumo de agua en sistemas de riego auto-

matizados en comparacion con sistemas convencionales en entornos agricolas urbanos.
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Anexo A

Algoritmo para Etiquetar Datos de Riego

promHumSuelo = np.average (totalHumSuelo)
stdDevHumSuelo = np.std (totalHumSuelo)

print (’Promedio’, promHumSuelo)
print (’ Desviacion estandar ’, stdDevHumSuelo)

der = np.gradient(totalHumSuelo)

distancia = abs(totalHumSuelo - promHumSuelo)
etiqueta = np.array ([ 'No > for _ in range(30240)])

for i in range(0,len (totalHumSuelo)):
if distancia[i] < stdDevHumSuelo:
if der[i] > O:
etiqueta[i] = ’Yes’
print(len(distancia))
etiquetal = np.zeros(len(etiqueta))
for 1 in range(0,len(etiqueta)):
if etiqueta[i] == ’Yes’: etiquetal[i] = 1

else: etiquetal[1] = 0

etq = [item =* 100 for item in etiquetal ]
plt.plot(etq)
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plt.plot(der=10)
plt.show ()
print(etiqueta ,etiquetal)
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Anexo B

Algoritmo de Arbol de Decisién

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier , plot_tree

from sklearn.metrics import classification_report , confusion_matrix ,
ConfusionMatrixDisplay

import time

def main ():
# Cargar datos
df = pd.read_csv(r"baseDatosl.csv", sep=";")
df ["RiegoCod"] = df["Riego"].apply(lambda x: 1 if x == "Yes" else 0)
df = df.drop ([’ Unnamed: 0’], axis=1)

# Dividir datos en entrenamiento y validacion (una unica vez)
X = df.drop([" Riego","RiegoCod"," Item" ," TimeStamp "], axis=1)
y = df["RiegoCod"]
X _train, X_valid, y_train, y_valid = train_test_split(

X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Definir la cuadr cula de b squeda de hiperpar metros
param_grid = {

"max_depth ’: [3, 5, 7, None],

min_samples_split : [2, 5, 10],

"min_samples_leaf ’: [1, 2, 4]

}

# Inicializar el clasificador de rbol de decisi n
dt_classifier = DecisionTreeClassifier ()
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# Realizar b squeda en cuadr cula con validaci n cruzada
start_time = time.time ()

grid_search = GridSearchCV (estimator=dt_classifier ,

=param_grid, cv=10, scoring="accuracy ’)

grid_search. fit (X _train, y_train)

end_time = time.time ()

print ("Tiempo de entrenamiento:", end_time — start_time , "segundos")

# Obtener el mejor modelo
best_dt_classifier = grid_search.best_estimator_

# Obtener el mejor conjunto de hiperpar metros
best_params = grid_search.best_params_

"

print ("Mejores hiperpar metros:", best_params)

# Entrenar el modelo con los mejores hiperpar metros en todo el
conjunto de entrenamiento

start_time = time.time ()

best_dt_classifier. fit(X_train, y_train)

end_time = time.time ()

print ("Tiempo de entrenamiento con mejores hiperpar metros:",
end_time - start_time , "segundos")

# Hacer predicciones en el conjunto de validaci n

start_time = time.time ()

y_pred = best_dt_classifier.predict(X_valid)

end_time = time.time ()

print ("Tiempo de predicci n en el conjunto de validaci n:",
end_time — start_time , "segundos")

# Evaluar el modelo en el conjunto de validaci n
print ("Informe de clasificaci n:")
print(classification_report(y_valid, y_pred))

# Generar y visualizar la matriz de confusi n
# Generar y visualizar la matriz de confusi n

start_time = time.time ()

cm = confusion_matrix (y_valid, y_pred)

disp = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=cm,
display_labels=["No Riego’, ’'Riego’])
disp.plot(cmap="viridis >, values_format="d’,

xticks_rotation="horizontal *)
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plt.title (’ Matriz de Confusi n )

plt.show ()

end_time = time.time ()

print ("Tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n:", end_tim
start_time , "segundos")

# Visualizar el rbol de decisi n
start_time = time.time ()
plt.figure (figsize=(12, 8))
plot_tree (best_dt_classifier , feature_names=X.columns, class_names=
[’No Riego’, ’'Riego’], filled=True)
plt.title(’ rbol de Decisi n )
plt.show ()
end_time = time.time ()
print ("Tiempo de visualizaci n del rbol de decisi n:", end_time -
start_time , "segundos")
if __name__ == "__main__
main ()
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Anexo C

Algoritmo K-Nearest Neighbors

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val_score
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import classification_report , confusion_matrix ,
ConfusionMatrixDisplay

import time

# Configuraci n de visualizaci n
Jmatplotlib inline
plt.rcParams[’ figure . figsize '] = (16, 9)
plt.style .use(’ ggplot’)

def cargar_datos ():
# Leer los datos de un archivo CSV

df = pd.read_csv(r"baseDatosl.csv", sep=";")
# Convertir la columna "Riego" en un valor num rico
df ["RiegoCod"] = df["Riego"].apply(lambda x: 1 if x == "Yes" else 0)

# Eliminar columna Unnamed: O
df = df.drop ([  Unnamed: 0’], axis=1)
return df

def dividir_datos (df):
# Obtener las columnas de caracter sticas y la columna de etiquetas
X = df[[’HumSuelo’ ,” HumAire’,  Temperatura ’]]. values
y = df[’RiegoCod ’]. values
# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.3, random_state=0)
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# Escalar los datos

scaler = MinMaxScaler ()
X _train = scaler.fit_transform (X_train)
X_test = scaler.transform (X_test)

return X_train, X_test, y_train, y_test

# Funci n para entrenar el modelo y medir el tiempo de entrenamiento
def entrenar_modelo (X _train, y_train, n_neighbors=1):
start_time = time.time ()
# Crear y entrenar el modelo KNN
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors)
knn. fit (X_train, y_train)
end_time = time.time ()
training_time = end_time — start_time
print ("Tiempo de entrenamiento del modelo KNN: {:.4f}
segundos ". format(training_time ))
return knn

# Funci n para realizar predicciones y medir el tiempo de predicci n
def predecir_nuevos_datos (modelo, X_test):

start_time = time.time ()

# Pronosticar nuevos datos

pred = modelo. predict (X_test)

end_time = time.time ()

prediction_time = end_time — start_time

print ("Tiempo de predicci n del modelo KNN: {:.4f}

segundos ". format(prediction_time ))

return pred

def evaluar_modelo(modelo, X_train, y_train, X_test, y_test):
# Evaluar el modelo
print(’ Precisi n del clasificador K-NN en el conjunto de
entrenamiento: {:.2f}’ .format(modelo.score(X_train, y_train)))
print(’ Precisi n del clasificador K-NN en el conjunto de prueba:
{:.2f}’ . format(modelo.score(X_test, y_test)))

def visualizar_resultados (y_test, pred):

start_time = time.time ()
# Visualizar los resultados con matriz de confusi n
confMatrix = confusion_matrix (y_test, pred)

print (confMatrix )
print(classification_report(y_test, pred))
cmDisplay = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=confMatrix ,
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if

__name__ == "__main__

display_labels=[False, True])
cmDisplay . plot(cmap="viridis ’, values_format="d’,
xticks_rotation="horizontal )

plt.title (* Matriz de Confusi n )
plt.xlabel (’ Predicci n )

plt.ylabel (’ Realidad *)

plt.show ()
end_time = time.time ()
visualization _time = end _time — start_time

print ("Tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n: {:.4f}

segundos ". format(visualization_time ))

# Cargar datos
datos = cargar_datos ()

# Dividir datos
X _train, X_test, y_train, y_test = dividir_datos(datos)

# Crear y entrenar el modelo
modelo_knn = entrenar_modelo (X _train, y_train)

# Evaluar el modelo
evaluar_modelo (modelo_knn, X_train, y_train, X_test, y_test)

# Evaluar el modelo con validaci n cruzada
scores = cross_val_score (modelo_knn, X_train, y_train, cv=10)

print (" Precisi n del clasificador K-NN con validaci n cruzada:

(+/— %0.2f)" % (scores.mean(), scores.std() = 2))

# Pronosticar nuevos datos
predicciones = predecir_nuevos_datos (modelo_knn, X_test)

# Visualizar resultados
visualizar_resultados (y_test, predicciones)
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Anexo D

Algoritmo de Regresion Logistica

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model_selection import train_test_split,
cross_val_score

from sklearn.metrics import classification_report ,
confusion_matrix , ConfusionMatrixDisplay

import matplotlib.pyplot as plt

import time

# Obtener data de origen

df = pd.read_csv(r"baseDatosl.csv", sep=";")
df ["RiegoCod"] = df["Riego"].apply(lambda x: 1 if x == "Yes"
else 0)

# Dividir los datos en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de prueba (70% train, 30% test)

X _train, X_test, y_train, y_test =

train_test_split (df[["HumSuelo", "HumAire", "Temperatura"]],
df ["RiegoCod"], test_size=0.3, random_state=42)

# Crear el modelo
model = LogisticRegression ()

# Medir tiempo de entrenamiento

start_time = time.time ()

model. fit (X _train, y_train)

training_time = time.time() — start_time

print (" Tiempo de entrenamiento:", training_time , "segundos")
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# Predecir con el conjunto de prueba

start_time = time.time ()

y_pred = model. predict (X _test)

prediction_time = time.time () — start_time

print ("Tiempo de predicci n:", prediction_time , "segundos")

# Validaci n cruzada para evaluar el rendimiento del modelo
cv_scores = cross_val_score(model, df[["HumSuelo", "HumAire",
"Temperatura"]], df["RiegoCod"], cv=10)

# Matriz de confusi n

start_time = time.time ()
cm = confusion_matrix (y_test, y_pred)
cmDisplay = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=cm,

display_labels=["No Riego’, ’'Riego’])
cmDisplay . plot ()

plt.show ()

confusion_matrix_time = time.time () — start_time

print ("Tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n:",
confusion_matrix_time , "segundos")

print (" Matriz de confusi n:", cm)

# Reporte de clasificaci n

report = classification_report(y_test, y_pred)
print ("Reporte de clasificaci n:")
print(report)

# Calcular la eficiencia computacional

efficiency = training_time + prediction_time +
confusion_matrix_time
print (" Eficiencia computacional:", efficiency , "segundos")

# Informaci n sobre la validaci n cruzada
print (" Puntajes de validaci n cruzada:", cv_scores)
print (" Precisi n promedio (validaci n cruzada):",
np.mean(cv_scores ))
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Anexo E

Algoritmo de Naive Bayes

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split,
cross_val_score

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.metrics import classification_report ,
confusion_matrix , ConfusionMatrixDisplay

import matplotlib.pyplot as plt

import time

# Carga de datos

df = pd.read_csv("baseDatosl.csv", sep=";")
df["RiegoCod"] - df[uRiegO"]_app]y(lambda x: 1 if x == "Yes"
else 0)

df = df.drop ([’ Unnamed: 0’, ’Item’], axis=1)

# Divisi n de datos en caracter sticas (X) y etiquetas (y)
X = df [["HumAire", "Temperatura"]]

y = df["RiegoCod"]

# Divisi n de datos en entrenamiento y prueba

X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.3, random_state=42)

# Calculamos las probabilidades a priori
n_positives = df["RiegoCod"].sum/()
n_negatives = len(df) — n_positives

priors = [n_positives / len(df), n_negatives / len(df)]

# Entrenamiento del modelo Naive Bayes
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model = GaussianNB (priors=priors , var_smoothing=0.075)

# Medimos el tiempo de entrenamiento

start_time = time.time ()
model. fit (X _train, y_train)
training_time = time.time() — start_time

print (" Tiempo de entrenamiento: {:.4f}
segundos ". format(training_time ))

# Evaluaci n del modelo mediante validaci n cruzada

scores = cross_val_score(model, X, y, cv=10, scoring="accuracy ')
print (" Precisi n media de la validaci n cruzada:",
np.mean(scores ))

# Generamos la matriz de confusi n
y_pred = model. predict(X_test)

cm = confusion_matrix (y_test, y_pred)
print (" Matriz de confusi n:")

print (cm)

# Informe de clasificaci n
print ("Informe de clasificaci n:")
print(classification_report(y_test, y_pred))

# Visualizaci n de la matriz de confusi n
plt.figure(figsize=(8, 6)) # Cambiar el tama o de la figura

cmDisplay = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=cm,
display_labels=["No Riego’, ’Riego’])
cmDisplay . plot (cmap="viridis °, xticks_rotation="horizontal ”)

plt.title (’ Matriz de Confusi n )
plt.xlabel (’ Predicted Label *)
plt.ylabel (’ True Label ”)

plt.grid (False) # Remover la cuadr cula
plt.show ()

# Medimos el tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n
visualization_time = time.time () — start_time

print ("Tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n: {:.4f}
segundos ". format(visualization_time ))

# Medimos el tiempo total de eficiencia computacional

total_time = training_time + visualization_time
print ("Tiempo total de eficiencia computacional: {:.4f}
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segundos ". format(total_time ))
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Anexo F

Algoritmo de Maquinas de Vectores de
Soporte

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split,
cross_val_score

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import classification_report ,
confusion_matrix

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
import sklearn.metrics as metrics

import time

# Funci n para calcular la eficiencia computacional
def calcular_eficiencia_computacional (training_time ,
prediction_time , visualization_time ):

efficiency = training_time + prediction_time +

visualization_time

return efficiency

# Carga de datos

df = pd.read_csv ("baseDatosl.csv", sep=";")
df ["RiegoCod"] = df["Riego"].apply(lambda x: 1 if x == "Yes"
else 0)

df = df.drop ([’ Unnamed: 0’, ’Item’], axis=1)

# Divisi n de datos en caracter sticas (X) y etiquetas (y)
X = df[["HumAire", "Temperatura", "HumSuelo"]]
y = df["RiegoCod"]
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# Divisi n de datos en entrenamiento y prueba
X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.3, random_state=42)

# Entrenamiento del modelo SVM
model = SVC(kernel="linear ’)

# Puedes probar tambi n con otros kernels como 'rbf’ o ’poly’

# Tiempo de entrenamiento

start_training_time = time.time ()

model. fit (X_train, y_train)

end_training_time = time.time ()

training_time = end_training_time — start_training_time

# Evaluaci n del modelo mediante validaci n cruzada
scores = cross_val_score(model, X, y, cv=5, scoring=’"accuracy ’)

# Informe de clasificaci n promedio

print ("Informe de clasificaci n promedio:")
print("-—-——————"-"+-""——H——— ")
y_pred = model. predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y_pred))

# Precisi n media de la validaci n cruzada
print (" Precisi n media de la validaci n cruzada:",
np.mean(scores ))

# Tiempo de predicci n

start_prediction_time = time.time ()

y_pred = model. predict(X_test)

end_prediction_time = time.time ()

prediction_time = end_prediction_time — start_prediction_time

# Generamos la matriz de confusi n
cm = metrics.confusion_matrix (y_test, y_pred)

# Visualizamos la matriz de confusi n

cmDisplay = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=cm,
display_labels=[False, True])

start_visualization_time = time.time ()

cmDisplay . plot ()

end_visualization_time = time.time ()
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visualization_time = end_visualization_time -
start_visualization_time

print ("Tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n: {:.4f}
segundos ". format(visualization_time ))

# Calcular la eficiencia computacional

efficiency = calcular_eficiencia_computacional (training_time ,
prediction_time , visualization_time)
print (" Eficiencia computacional:", efficiency , "segundos")
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Anexo G

Algoritmo de Bosques Aleatorios

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split,
GridSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import classification_report ,
confusion_matrix

from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import time

# Obtener data de origen

df = pd.read_csv(r"baseDatosl.csv", sep="3")

df = df.drop ([’ Item’,’ TimeStamp’, ’Unnamed: 0’], axis=I1)

df ["RiegoCod"] = df["Riego"].apply(lambda x: 1 if x == "Yes"
else 0)

# Cargar los datos y dividir en caracter sticas (X) y etiquetas
(y)

X = df[[’HumSuelo’, ’'HumAire’, ’'Temperatura ’]]

y df [’ RiegoCod ]

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X _train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy,
test_size=0.3, random_state=42)

# Definir la cuadr cula de valores de hiperpar metros
param_grid = {
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n_estimators *: [50, 100, 150],
max_depth ’: [None, 10, 20, 30]
}

# Inicializar el clasificador de Bosque Aleatorio
rf_classifier = RandomForestClassifier(random_state=42)

# Realizar b squeda en cuadr cula con validaci n cruzada
grid_search = GridSearchCV (estimator=rf_classifier ,
param_grid=param_grid, cv=10)

start_time_training = time.time ()

grid_search. fit (X_train, y_train)

end_time_training = time.time ()

# Obtener los mejores valores de hiperpar metros
best_params = grid_search.best_params_

n

print ("Mejores hiperpar metros:", best_params)

# Entrenar el clasificador de Bosque Aleatorio con los
mejores hiperpar metros

rf_classifier = RandomForestClassifier («%best_params ,
random_state=42)

start_time_prediction = time.time ()

rf_classifier. fit(X_train, y_train)
end_time_prediction = time.time ()

# Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = rf_classifier.predict(X_test)

# Imprimir el informe de clasificaci n
print ("Informe de clasificaci n:")
print(classification_report(y_test, y_pred))

# Generar la matriz de confusi n
conf_matrix = confusion_matrix (y_test, y_pred)

# Visualizar la matriz de confusi n
start_time_visualization = time.time ()
conf_matrix_display =

ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=conf_matrix ,
display_labels=["No Riego’, ’'Riego’])
conf_matrix_display.plot(cmap="viridis °, ax=plt.gca())
plt.title (’Matriz de Confusi n )
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plt.grid(False) # Remover la cuadr cula
plt.show ()
end_time_visualization = time.time ()

# Calcular los tiempos de entrenamiento, predicci n y
visualizaci n

training_time = end_time_training — start_time_training
prediction_time = end_time_prediction — start_time_prediction
visualization_time = end_time_visualization -

start_time_visualization

print ("Tiempo de entrenamiento:", training_time , "segundos")
print ("Tiempo de predicci n:", prediction_time , "segundos")
print ("Tiempo de visualizaci n de la matriz de confusi n:",
visualization_time , "segundos")

# Calcular la eficiencia computacional total

training_time = end_time_training — start_time_training
prediction_time = end_time_prediction — start_time_prediction
confusion_matrix_time = end_time_visualization -—

start_time_visualization

efficiency = training_time + prediction_time +
confusion_matrix_time
print (" Eficiencia computacional:", efficiency , "segundos")
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