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RESUMEN

Cada vez méas aumenta la necesidad de una mayor produccion agricola con
excelentes parametros de calidad, algo que ha supuesto un problema adicional
para los agricultores provocando que apliquen el concepto de agricultura de
precision (AP), la cual consiste en brindar un mayor soporte para la gestion de
cultivos gracias al analisis de los datos recolectados a través de tecnologias y
medios electrénicos. Razon por la cual se plantea este proyecto que consiste en
analizar grandes cantidades de datos pertenecientes a lotes de cultivos,
aplicando procesos de recoleccion, transformacion e integracién de datos. Toda
la arquitectura planteada para el desarrollo del prototipo esta basada en cada
una de las fases (pasos) de la metodologia MAMBO, la cual fue propuesta por
un equipo de consultores estratégicos especializados en el campo de la analitica
y que vieron la necesidad de implementar mejoras en la metodologia CRISP-DM
para proyectos de Big Data Analytics. Se inicia con un analisis general de los
sistemas de agricultura de precision y de los datos requeridos para ser
analizados a futuro, luego para el proceso de adquisicibn de datos, y
considerando la falta de acceso a datos histéricos reales, se utiliza un simulador
de red de sensores inalambricos que genere datos sintéticos como mensajes de
dos tipos, configuracion y lecturas, el primero, para informacién relacionada a
cultivos, dispositivos, empresas, entre otros, y el segundo, para valores que
generan los sensores. También se utiliza un middleware 10T con el objetivo de
transferir los mensajes a través de protocolos de IoT, MQTT y Apache Kafka, y
almacenarlos en bases de datos relacional y no relacional. Para el analisis de
datos no es posible utilizar solamente el conjunto de datos generados por los
sensores ya que estos simplemente contienen identificadores y los valores de
cada sensor, para ello, es necesario relacionarlos con la informacion de las
configuraciones que se encuentran almacenados en la base de datos relacional,
a este proceso se lo denomina integracion de datos, para ello se utiliza la
herramienta Denodo, la cual permite crear un solo punto de acceso a partir de
distintas fuentes de datos, el problema es que los datos que se integran no se
alojan en un espacio fisico y ademas, su volumen incrementa considerablemente

al punto de tener un Big Data, es por eso que es necesario un cluster Apache



Hadoop como una infraestructura Big Data para el almacenamiento y
procesamiento de grandes cantidades de datos a través de sus servicios HDFS
y YARN. La aplicacion de estadistica bésica, descriptiva y predictiva se realiza
al conjunto de datos almacenados en el cluster por medio de los lenguajes de
programacion Python y R, un mayor enfoque esta sobre los modelos de
prediccidn en series temporales pertenecientes a la estadistica predictiva, y por
ello, en la evaluacion del prototipo, se establecen dos escenarios, el primero
consiste en la medicion de tiempos de transferencia para la carga de datos en
streaming, es decir, los mensajes desde que son generados por el simulador
hasta su almacenamiento en HDFS, y por otro lado, el segundo escenario que
consiste en evaluar los modelos de prediccion aplicando métricas de calidad. Los
resultados del primer escenario indican que, para grandes volimenes de datos,
los tiempos de integracion son altos en comparacion a los tiempos de
transferencia de mensajes individuales, esto, considerando los recursos de la
maquina en donde se ejecuta toda la arquitectura del prototipo, mientras que,
para el segundo escenario, mucho de los modelos de prediccion evaluados,
presentaron resultados similares uno de otros, esto quiere decir que los modelos,
en su mayoria, se ajustaron bien al conjunto de datos reales para realizar
predicciones significativas de cara al proceso de toma de decisiones dentro de

un proceso agricola.

Palabras clave: Big Data Analytics, integracién de datos, Internet de las cosas,

agricultura de precision, modelos de prediccion, series temporales.



ABSTRACT

The need for greater agricultural production with excellent quality parameters is
increasing, something that has been an additional problem for farmers, causing
them to apply the concept of precision agriculture (PA), which consists of
providing greater support for crop management thanks to the analysis of data
collected through technologies and electronic media. This is the reason for this
project, which consists of analyzing large amounts of data pertaining to crop lots,
applying data collection, transformation and integration processes. The entire
architecture proposed for the development of the prototype is based on each of
the phases (steps) of the MAMBO methodology, which was proposed by a team
of strategic consultants specialized in the field of analytics and who saw the need
to implement improvements in the CRISP-DM methodology for Big Data Analytics
projects. It starts with a general analysis of precision agriculture systems and the
data required to be analyzed in the future, then for the data acquisition process,
and considering the lack of access to real historical data, a wireless sensor
network simulator is used to generate synthetic data as messages of two types,
configuration and readings, the first, for information related to crops, devices,
companies, among others, and the second, for values generated by the sensors.
An IoT middleware is also used to transfer messages through 10T protocols,
MQTT and Apache Kafka, and store them in relational and non-relational
databases. For data analysis it is not possible to use only the set of data
generated by the sensors as these simply contain identifiers and values of each
sensor, for this, it is necessary to relate them with the information of the
configurations that are stored in the relational database, this process is called
data integration, for this the Denodo tool is used, The problem is that the data
that is integrated is not housed in a physical space and also, its volume increases
considerably to the point of having a Big Data, that is why an Apache Hadoop
cluster is necessary as a Big Data infrastructure for the storage and processing
of large amounts of data through its HDFS and YARN services. The application
of basic, descriptive and predictive statistics is performed to the dataset stored in
the cluster by means of Python and R programming languages, a major focus is
on prediction models in time series belonging to predictive statistics, and

therefore, in the evaluation of the prototype, Two scenarios are established, the
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first one consists of measuring transfer times for loading streaming data, i.e.,
messages from the time they are generated by the simulator to their storage in
HDFS, and on the other hand, the second scenario consists of evaluating the
prediction models by applying quality metrics. The results of the first scenario
indicate that, for large volumes of data, the integration times are high compared
to the transfer times of individual messages, this, considering the resources of
the machine where the entire architecture of the prototype is executed, while, for
the second scenario, many of the prediction models evaluated, presented similar
results to each other, this means that the models, for the most part, adjusted well
to the real data set to make significant predictions for the decision making process

within an agricultural process.

Keywords: Big Data Analytics, data integration, Internet of Things, precision

agriculture, predictive modeling, time series.
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GLOSARIO

Claster: Sistema distribuido de computadoras, también conocido como granja
de computadoras, interconectadas entre si por medio de una red comportandose

como si fuese un Unico servidor.

Apache Hadoop: Entorno de trabajo de coddigo abierto que permite el
almacenamiento y procesamiento distribuido de grandes cantidades de datos por
medio de la ejecucién de aplicaciones en una red de nodos.

HDFS: Sistemas de fichero de Hadoop que permite almacenar masivas
cantidades de datos estructurados, semi-estructurados y no estructurados
garantizando disponibilidad y tolerancia a fallos.

YARN: Framework que permite a Hadoop el soporte de varios motores de

ejecucion y brinda un planificador de las aplicaciones ejecutadas en el cllster.

SSH: Protocolo de administracion remota que permite el control y modificacion
de servidores remotos por medio de internet a través de un mecanismo de

autenticacion.

Big Data: Conjunto de datos en donde el tamafio, complejidad y velocidad de
crecimiento perjudica la gestién, procesamiento y andlisis por medio de

tecnologias o herramientas.

Big Data Analytics: Es el descubrimiento de tendencias o patrones en grandes

cantidades de datos mediante el uso de software.

Apache Spark: Framework de cddigo abierto que consta de distintas APIs para

el procesamiento de datos distribuidos.

lIoT: Internet de las cosas es la agrupacién de dispositivos que se interconectan
por medio de una red con la finalidad de que cualquier dispositivo pueda

interactuar con otros.

WSN: Red de sensores inaldmbricos, es un grupo de sensores que forman parte
de una red que monitorean y envian informacion sobre condiciones fisicas y

ambientes.
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MQTT: Protocolo de comunicacién maquina a maquina en el que cada conexion
se mantiene abierta y es reutilizada cada vez que se requiera, a diferencia de

una peticibn HTTP en donde cada transferencia es mediante una conexion.

Apache Kafka: Plataforma distribuida de transferencia de datos para publicar,
almacenar y procesar datos en tiempo real, permite la gestion de flujos de datos

de distintas fuentes y distribuirlo a varios usuarios.

Agricultura de precision: Conjunto de tecnologias aplicadas al trabajo del
campo con la finalidad de reunir informacion para comprender distintos factores

de la agricultura.

Series temporales: Es un conjunto de observaciones que se miden durante un
lapso de tiempo ordenados de manera cronolégica, los cuales pueden estar

distribuidos en intervalos iguales o desiguales.

Prediccion: También es conocido como prondstico, el cual involucra una
suposicion sobre el futuro, generalmente, en base a un conjunto de hechos o

datos observados.

Toma de decisiones: Es un componente vital de cara a la gestion de una

organizacion que consiste en aplicar acciones en base a informacion analizada.

Integracion de datos: Consiste en combinar o relacionar datos de distintas
fuentes brindando un acceso Unico a través de una vista, es un proceso frecuente

en el campo de Big Data.

Datos en streaming: Hace referencia al envio continuo de datos a una alta
velocidad, de manera constante y en pequefios tamafos (KB), estos tipos de

datos contienen cualquier clase de informacion.
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INTRODUCCION

Para la economia de un pais, la agricultura tiene una gran importancia y en el
Ecuador, esta no es una excepciéon, mas del 64% de la produccion agricola surge
de los pequeiios agricultores y es una de las principales fuentes de trabajo para
alrededor de 1.6 millones de ecuatorianos, conforme se manifiesta en [1], la
agricultura aporta un promedio de 8.5% al PIB. En el aspecto internacional, para
el Ecuador, el sector agricola conforma uno de los principales motivos de
exportacion, a una mayor produccién, mayor es la exportacibn y menor es la
importacion. La creciente necesidad de una mayor produccion requiere
actualizaciones e implementacion de tecnologias, algo que aun se encuentra en
un proceso lento de transicién para el productor ecuatoriano, generalmente por
la falta de informacién en su implementacién y los beneficios que aporta el campo

de la agricultura de precision.

En este contexto, aplicar la agricultura de precision en el Ecuador implica
fortalecer las labores agricolas optimizando los recursos, aplicAndolos en el
momento y lugar adecuado, mejorar el rendimiento de los cultivos, disminuir

costos a largo plazo y principalmente, mejorar la calidad de los productos.

La agricultura de precision juega un papel fundamental de cara a la solucion de
problemas a largo plazo, segun las estimaciones de las Naciones Unidas, la
poblacién mundial alcanzara los 9 billones de personas para el 2050, en donde,
problemas como el cambio climético y el calentamiento global son cada vez mas
evidentes, por otro lado, los recursos renovables escasearan en mayor magnitud
y especificamente, se menciona que la agricultura necesitara una mayor

inversion [2].

Las tecnologias asociadas a la agricultura de precision son el uso de sensores
para la captura y accion de dispositivos, Internet de las cosas para comunicar
grandes cantidades de dispositivos entre si por medio de una red y protocolos
de IoT, Big Data para el almacenamiento y procesamiento de grandes voliumenes
de informacion, y sistemas que procesen la informacion aplicando técnicas de

analisis de datos sobre Big Data.
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El objetivo de este proyecto es aplicar integracion, tratamiento y analisis a
grandes volumenes de datos de 0T pertenecientes a cultivos con la finalidad de
brindar informacion predictiva y descriptiva con caracteristicas significativas para
un mejor soporte al proceso de toma de decisiones para el agricultor.

Las herramientas y tecnologias como Apache Hadoop, Apache Spark, YARN,
MQTT, Apache Kafka, entre otras, seran utilizadas y explicadas a lo largo del
desarrollo de este proyecto, el cual se encuentra estructurado de la siguiente

manera:

Capitulo I, describe el &mbito de aplicacion a través de un enfoque general del
tema, ademas del estudio sobre las necesidades y los requerimientos para llevar
a cabo este proyecto, se plantea la problemética a solucionar y la justificacion
gue describe la importancia del tema dentro de andlisis de datos sobre Big Data,

la metodologia y tecnologias aplicadas en la solucion del tema propuesto.

Capitulo 11, describe la fundamentacion tedrica y los procesos empleados en el
desarrollo del prototipo, los objetivos a cumplir y finalmente el ensamblaje y la

ejecucion del prototipo.

Capitulo 1ll, establece el plan de pruebas el cual permite verificar la calidad de
los modelos de andlisis aplicados y evaluacion de integracion de datos. De esta
forma se corrobora la factibilidad de implementacion de la agricultura de

precision.
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1. CAPITULO I: DIAGNOSTICO DE NECESIDADES Y REQUERIMIENTOS

1.1. Ambito de aplicacion

La gran demanda en el sector agricola provoca que los controles de los factores
que intervienen en el proceso de produccién, se vuelvan mas rigurosos y
precisos [3], la integracion de tecnologias modernas junto con la agricultura
tradicional tiene la finalidad de elevar la produccion en cuanto a cantidad y
calidad. Dentro de la agricultura de precision es indispensable la recoleccion de
datos por medio de sensores y actuadores, el concepto de Internet de las cosas
toma importancia cuando se trata de recopilar datos y controlar dispositivos a
distancia [4].

Tecnologias como 0T en el Ecuador no se han optimizado por la falta de apoyo
en su implementacion provocado por distintos motivos, en el que destaca el poco
apoyo de las entidades del estado y la poca informacién que se brinda sobre los
beneficios y cdmo realmente fortaleceria aplicar agricultura de precision, no tan
solo para el agricultor, si no, para el pais en general, empresas ecuatorianas con
la finalidad de solventar esas deficiencias presentadas en la manera tradicional
de la agricultura, poco a poco han ido modernizando sus sistemas, pero sin lograr

el impacto que realmente deberia tener.

1.2. Establecimiento de requerimientos

En el &mbito de la agricultura de precision, el uso de tecnologias y medios
electrénicos es importante para cada uno de los procesos requeridos
ocasionando que la intervencién humana sea cada vez menor y los tiempos de

ejecucion sean mas veloces [5].

El presente proyecto se encarga de demostrar como implementar la agricultura
de precision, qué tecnologias y herramientas a utilizar, y como aprovechar los
datos para un correcto andlisis de cara al proceso de toma de decisiones, a

continuacion, se listan dichos elementos requeridos:

- Simulador de red de sensores inalambricos
- Middleware 10T, también llamado Bridge IoT
- Protocolos de IoT, MQTT y Apache Kafka

18



- Bases de datos PostgreSQL y MongoDB

- Denodo como herramienta de integracion y virtualizacion de datos

- Cluster Apache Hadoop de 3 nodos, incluido el nodo master

- Lenguajes de programacion Python y R para desarrollo de scripts de

extraccion, carga y andlisis de datos

1.3. Justificacion del requerimiento a satisfacer

Como tal, la agricultura de precision aprovecha al maximo los recursos
necesarios para labores agricolas utilizandolos en menor cantidad y obteniendo
como resultado una mejor calidad de produccion, por ejemplo, un gran analisis
de suelo permite utilizar menos cantidad de agua, gasolina, fertilizantes, entre
otros recursos, necesarios para los cultivos. Por otro lado, 10T, permite que el
uso de sensores, en el caso de la agricultura de precision, se convierta en un
elemento importante para la monitorizacion de un cultivo. Big Data ademas de
agilizar el almacenamiento y procesamiento de grandes volimenes de datos,
permite que estos puedan ser aprovechados y analizados para detectar patrones

haciendo que la toma de decisiones sea mucho mas éptima.

El problema que representa el andlisis de datos nace desde su adquisicion,
muchos usuarios creen que simplemente basta con recolectar datos, pero
generalmente no se aplica un tratamiento ni mucho menos, una integraciéon para
enriquecerlos, es por esto que este proyecto se enfoca en detallar el como aplicar
cada uno de los procesos requeridos antes de emplear modelos estadisticos en
la fase de andlisis. Empezando desde la recoleccion de datos, su transferencia
a gran velocidad en streaming, almacenamiento en distintas fuentes de datos,
integracion y virtualizacion de un solo conjunto de datos a partir de las distintas
fuentes, almacenamiento distribuido y finalmente su andlisis. Esto a largo plazo
genera eficiencia en el proceso agricola, una mejor gestion de los cultivos y

principalmente una mayor calidad de produccion.
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2. CAPITULO Il: DESARROLLO DEL PROTOTIPO
2.1. Definicion del prototipo tecnoldgico

El prototipo de la propuesta tecnologica de este proyecto se conforma de una

arquitectura de varias capas como se aprecia en el Gréfico 1:

Gréfico 1: Arquitectura de prototipo por capas

Dashboard

Capa de visualizaciéon ,
y analitica de datos

Cluster Hadoop

i spak

HDFS - YARN SPARK

ole Capa de almacenamiento y
denodo‘-' : procesamiento distribuido
Software de integracién
y virtualizacién

1
1
: Base de datos SQL Base de datos NoSQL Capa de
. w almacenamiento
I i e T T O de datos

Adaptador de protocolos Gestor de logs
Apache Kafka

Simulador WSN Simulador WSN Simulador WSN
Capa de redes simuladas

Fuente: Elaboracion propia
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La capa de redes simuladas puede estar conformada por una o varias
instancias de un simulador de una red de sensores inalambricos (WSN), que

envia constantemente datos de parametros ambientales de un cultivo.

La capa de transferencia de datos es la encargada de enviar los datos
generados por el simulador WSN, utilizando protocolos de 10T, hacia las bases
de datos SQL y NoSQL, el Bridge loT se conforma por un adaptador de
protocolos (MQTT), que a su vez se encarga de gestionar clientes suscriptores
y publicadores, y por otro lado un gestor de logs (Apache Kafka), que también
gestiona clientes consumidores y productores, ambos para la recepcion y envio

de mensajes respectivamente.

La capa de almacenamiento de datos se conforma por las bases de datos SQL
y NoSQL, su objetivo es almacenar los mensajes que fueron receptados por el

cliente consumidor del gestor de logs.

Para el proceso de analisis, no es posible tomar solamente los datos generados
por los sensores, que son aquellos que se almacenan en las bases de datos
NoSQL, también es necesario tomar los datos de la base de datos SQL, ya que
en esta se almacenan datos que indican la fuente a la que pertenecen los
mensajes almacenados en la base de datos NoSQL, a este proceso se lo
denomina integracion y se lo realiza mediante una herramienta de integracion y
virtualizacién que permite relacionar la informacion de ambas bases de datos,

brindado un acceso unico.

La capa de almacenamiento y procesamiento distribuido se conforma por un
cluster Apache Hadoop de tres nodos, en donde se ejecutan las aplicaciones
necesarias para el procesamiento y analisis de datos, como se mencion6
anteriormente, por medio de un solo acceso a los datos virtualizados que son
almacenados en el sistema de ficheros HDFS de Hadoop, de esta manera es
posible aplicar técnicas de analisis sobre Big Data.

Finalmente, la capa de visualizacion y analitica de datos, presenta los

resultados de los modelos estadisticos aplicados.
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Fundamentacién tedrica del prototipo
El esquema estructurado de los temas sobre tecnologias y herramientas

utilizadas para el desarrollo del prototipo se detallan en el Grafico 2, esto con la
finalidad de brindar un mayor entendimiento sobre su uso y la importancia de

aplicarlas en este proyecto.

2.2.

Fuente: Elaboracion propia
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2.2.1. Agricultura de precision

Como lo menciona [6], la agricultura de precision (AP) es una mezcla de la
agricultura tradicional y la aplicacion de técnicas de ciencia y tecnologia, es un
concepto que administra pardmetros ambientales (humedad del suelo, nivel de
pH, temperatura atmosférica, humedad atmosférica, etc.) de manera precisa y
automatiza algunas de las actividades que realiza un agricultor, como la

planificacion de riego y fertilizacion, entre otros.

Se basa en recopilar, procesar y analizar datos integrandolos con otra
informacion para el apoyo a la toma de decisiones y asi mejorar la produccion
agricola [7] [8]. Todo el proceso mencionado es posible gracias a tecnologias
como sensores, sistemas de informacion, maquinaria mejorada, entre otros, al
final, aplicar la AP presenta beneficios como aumento de rentabilidad, mejora en
cuanto a cantidad y calidad de rendimiento, reduccion de costes y un menor
impacto medioambiental, que es un tema muy importante en la actualidad [9].

El ciclo de la AP pasa por 4 etapas como se observa en el Grafico 3:

Gréfico 3: Etapas del ciclo de la Agricultura de Precision

Fuente: Universitat de Lleida [10]
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Conforme a [10], la primera etapa es la adquisicién de datos cuya finalidad es
recolectar informacién de cultivos y su entorno por medio del uso de sensores,
observaciones visuales y muestreos convencionales, una vez recolectado los
datos, se pasa a la etapa de extraccion de informacién con el objetivo de
brindar informacion util al agricultor como al técnico y asi proceder a la etapa de
toma de decisiones, en donde se decide sobre las tareas que hay que llevar a
cabo y como cumplirlas, esto implica, si es necesario, mantener un manejo
uniforme sobre la produccién o realizar un manejo diferenciado sobre las
distintas zonas, al tener la decision tomada se continla a la ultima etapa,
actuacién en el campo, cuyo objetivo es aplicar los recursos y ejercer las tareas

necesarias para mejorar el proceso de produccion.

2.2.2. Sistemade riego

De acuerdo a lo establecido en [11], es la automatizacion de la actividad de riego
con mano de obra, que tiene como finalidad, solventar el problema del riego no
uniforme y el largo periodo de germinacion. Existen tres tipos sistema de riego:
aspersor, suministra gran cantidad de agua en poco tiempo y es utilizado en
invernaderos con el objetivo de controlar temperatura y humedad, goteo,
suministra el agua, dejandola caer en cantidades adecuadas utilizando una
menor cantidad de agua evitando la pérdida de suelo y fertilizacion provocada
por las altas presiones de riego, aspersion, utilizado principalmente en plantas

de vivero para areas extensas en donde se requiera un riego uniforme.

El sistema de riego es uno de los factores importantes para que una produccion
agricola sea exitosa, ademas utilizando una red de sensores, es posible
aprovechar las diversas fases que tiene la produccién de un cultivo, todos los
datos obtenidos se pueden enviar a un sistema que los almacena y analiza para

apoyar a la toma de decisiones [12].

Un ejemplo de sistema de riego y su distribuciéon de sensores en un terreno
especifico se aprecia en el Grafico 4, los sensores se ubican cerca de la raiz del
producto que se cultiva, el terreno consta de cinco tubos laterales paralelos de
20m conectados a un tubo principal, esto para proporcionar el riego de manera

equitativa.

24



Grafico 4: Arquitectura de sistema de riego
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Fuente: Sistema de riego de precision (PIS) [12]

Sistemas de riego inteligente

Segun lo establecido por [13], con la finalidad de aumentar la productividad en el
campo agricola, nace la necesidad o urgencia de automatizar tareas que el
agricultor realiza manualmente, una de esas tareas es el uso del agua, en donde,
en un riego convencional son necesarios varios millones de litros de agua, algo
que con un sistema de riego inteligente, tan solo se necesitarian unos pocos
millones, dando paso al uso eficiente de este recurso, con el uso de tecnologias

como el Bluetooth, se puede gestionar todo un sistema de riego.

2.2.3. Red de sensores inalambricos

Una red de sensores inalambricos (WSN) es un conjunto de nodos que funcionan
de manera cooperativa como si fuesen uno solo, cada nodo se conforma de un
microcontrolador, fuente de alimentacién y unidad de comunicacion que pueden
alojar muchos sensores [14]. Los datos generados se transfieren por medio de
una puerta de enlace perteneciente a la unidad de comunicaciéon. Actualmente
la WSN emerge como otro factor importante que mejora la produccion agricola,

ayudando a optimizar la productividad y los recursos [15].

2.2.4. Internet de las cosas

Es un concepto que ha ido creciendo rapidamente, permite conectar miles de
millones de dispositivos fisicos [16], no tan solo dispositivos informaticos o
dispositivos de comunicacién clasica, si no, cualquier objeto que se utilice en la
vida diaria para que pueda recopilar y compatrtir datos [17]. Todos los dispositivos

estan interconectados entre si, a otros dispositivos de internet o a sistemas que
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proporcionen servicios de seguridad, proteccion y vigilancia dentro del hogar,
gestion de energia, entre otros, dependiendo del campo en donde sean

aplicados [18].

Conforme a [19], dentro de la agricultura de precision, los sistemas de apoyo
aprovechan los datos recopilados por medio de la tecnologia I0T para brindar
servicios de prondstico a los agricultores y productores, asi la toma de decisiones
se convierte en un proceso mas eficiente, por ejemplo, en casos como el control
de la tasa de crecimiento de cultivos, prondstico de cambios climaticos evitar

dafios proactivos, control de plagas y patdégenos, entre otros casos.

2.2.5. Protocolos de loT

Para que los dispositivos 10T se comuniquen, es necesario el uso de protocolos
de IoT, eso depende del tipo, la capa y la funcion que vaya a realizar el
dispositivo, algunos dispositivos se conectan por medio de una puerta de enlace

mientras que otros tienen la funcién de red integrada [20].

2.251. MQTT

MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) es un protocolo de mensajeria
de la capa de publicacion de la familia TCP/IP, se basa en la arquitectura
suscriptor-publicador, maneja informacion simple y liviana para el uso en equipos
con restriccion, bajo ancho de banda, alta latencia o redes poco confiables, su
anico objetivo es minimizar el ancho de banda de la red y los recursos que
requiera el equipo en donde se utiliza, asegurando la fiabilidad y cierto grado de

garantia al momento de entregar los mensajes [21].

Su arquitectura suscriptor-publicador (Ver Grafico 5) consiste en el proceso de
recepcion y envié de mensajes, en primer lugar es necesario la suscripcion a un
tema o topico, que es el canal de transmision de mensajes, aquellos clientes que
son publicadores y estan suscritos a un tema, seran aquellos quienes podran
enviar una informacion y los clientes suscriptores que estén suscritos al mismo

tema que los publicadores, recibiran los mensajes enviados [22].
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Grafico 5: Arquitectura Suscriptor - Publicador
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Fuente: MQTT.org [23]

2.2.5.2. Apache Kafka

Apache Kafka es un protocolo de mensajeria distribuida que permite el
almacenamiento de grandes volumenes de datos que se transfieren a alta
velocidad en tiempo real [24], actualmente soporta 500 mil millones de eventos
por dia y hasta 8 millones de eventos por segundo, Kafka garantiza la fiabilidad
y rendimiento en la entrega de cada mensaje por medio de su arquitectura

productor — consumidor [25].

Como se aprecia en el Gréfico 6, la arquitectura de Apache Kafka consta de tres
elementos, un cliente productor, quien es el encargado de enviar mensajes por
medio de un tépico, que es el canal de transferencia de mensajes al cual tiene
que estar suscrito, y por otro lado, el cliente consumidor, quien también debe

estar suscrito al mismo tépico para receptar los mensajes enviados [26].

Gréfico 6: Arquitectura Productor - Consumidor
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Fuente: NOMS 2018 - 2018 IEEE/IFIP Network Operations and Management Symposium [26]

2.2.6. Integracion de datos

De acuerdo a [27], la integracion de datos es la combinacion de datos de distintas
fuentes, es decir, un esquema de vista unificado, debido a las caracteristicas de

Big Data, los datos se encuentran en grandes cantidades, heterogéneos,
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dinamicos y de distintas cualidades. La integracion de datos puede ser por lotes,
en donde la integracién se realiza de manera periodica, o en tiempo real, es
decir, una integracion cada vez que haya un nuevo dato almacenado en
cualquiera de las fuentes. En el mercado existen otro tipo de herramientas tales

como IBM, Talend, Oracle, Qlik, SAS, Microsoft, entre otros.

2.2.6.1. Denodo

Denodo [28] es una plataforma de integracién y virtualizacion de datos que ofrece
un extenso catalogo para busqueda semantica de datos y gobernanza de datos,
ademas de consultas inteligentes impulsadas por la inteligencia artificial,
infraestructura en la nube y preparacion de datos para andlisis.

Denodo brinda un acceso rapido a todos los datos sin importar la fuente de donde
provenga, posee un gran rendimiento para el manejo de grandes volumenes de

datos, perfecto para una arquitectura Big Data.

2.2.7. Bases de datos relacionales

Una base de datos relacional [29] es un tipo de base de datos cuya finalidad es
almacenar datos que poseen alguna relacién con otros datos dentro de la misma,
emplean el modelo relacional y estan conformadas por filas y columnas, en
donde las filas son registros con un ID Unico y las columnas son atributos que

contiene cada registro.

2.2.7.1. PostgreSQL

PostgreSQL es un sistema de bases de datos relacional de cédigo abierto mas
utilizado en el mundo para distintos campos como la medicina, astronomia,
comercio, entre otros [30]. Su arquitectura se basa en la confiabilidad e integridad
de datos para brindar soluciones innovadoras y de alto rendimiento de manera

constante [31].

2.2.8. Base de datos no relacionales

Para [32], las bases de datos no relacionales forman parte de una nueva
tecnologia de almacenamiento alternativa que tiene la capacidad de almacenar

grandes cantidades de datos sin que estos posean alguna relacion entre si, que
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€S una caracteristica exigente en bases de datos relacionales. Poseen la
capacidad de almacenar distintos tipos de datos, ademas de brindar
escalabilidad y flexibilidad, haciendo que este tipo de base de datos sean una

buena alternativa para el almacenamiento en redes IoT.

2.2.8.1. MongoDB

MongoDB es una base de datos NoSQL cuyo almacenamiento se basa en
documentos, permite un almacenamiento en grandes cantidades, no usa tablas,
en su lugar, utliza colecciones compuestas de documentos [33]. Los
documentos estan conformados de pares clave-valor, que es la Unica unidad

bésica de datos que maneja MongoDB [34].

2.2.9. Big Data

Se conoce a Big Data como la coleccion de grandes volumenes de datos que
tiene la capacidad de crecer de manera exponencial con el tiempo, la magnitud
de los datos es tan compleja que ninguna de las herramientas tradicionales de
almacenamiento de informacion puede almacenar y procesar de manera
eficiente [35]. El uso de Big Data hoy en dia es muy comun por la importancia de
los datos para las organizaciones ya que los ayuda a crear oportunidades de
crecimiento y generar cierta ventaja sobre sus rivales [36]. Para comprender de
mejor manera el concepto de Big Data, existen tres propiedades definitorias que

ayudan a descomponer el término de Big Data, conocidas como las 3V [37].

Segun lo establecido por [38], volumen, comprende la cantidad de datos que se
generan y recopilan de manera constante, generando una cantidad inmensa
cuya gestion y analisis se vuelve una tarea compleja. Velocidad, las plataformas
de Big Data deben ser capaces de crear, almacenar, procesar y acceder a datos
de manera rapida, y finalmente, variedad, que permite almacenar datos
heterogéneos, es decir, datos de distinto tipo sin importar la fuente de donde

provengan.

2.2.10. Herramientas Big Data: Apache Hadoop

Apache Hadoop es una plataforma de codigo abierto que permite la gestion de

procesamiento y almacenamiento de datos en el entorno de Big Data, su forma
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de trabajo se basa en la distribucion de grandes volimenes de datos sobre un
cluster informatico, puede procesar todo tipo de datos partiendo desde un solo
servidor hasta su distribucién en miles de maquinas [39]. Su arquitectura se basa
en maestro-esclavo, entre sus servicios principales se encuentran MapReduce,
YARN y HDFS [40].

2.2.10.1. HDFS

Hadoop Distributed File System es un sistema de archivos distribuidos de cédigo
abierto utilizado en aplicaciones Big Data, es decir, aquellas aplicaciones que
requieren de un acceso de alto rendimiento a grandes volimenes de datos [41],
generalmente es utilizado para escalar un cluster sencillo de Apache Hadoop, a

uno mas complejo conformado de muchas mas maquinas [42].
Gréfico 7: Arquitectura HDFS
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La arquitectura HDFS mostrada es el Grafico 7 y de acuerdo con [43], es una

réplica de una arquitectura maestro-esclavo, se compone de dos elementos,
namenode, el nodo que ejecute este software sera el nodo maestro y sera quien
administre y ejecute operaciones del sistema de archivos, y regule el acceso a
clientes, por otro lado, datanode, puede ser uno o varios nodos de datos que
gestiona el almacenamiento realizando operaciones de lectura y escritura,

creacion, eliminacion y replicacion por bloques.

2.2.10.2. YARN

Yet Another Resource Negotiator [44] es una tecnologia de gran escala
destinado para las aplicaciones Big Data y administracion de clisteres, nace
como una caracteristica clave en la segunda generacion de Hadoop en su
segmento de procesamiento distribuido, combina un administrador central de

recursos con los agentes de administracion de nodos para el seguimiento de las

30



operaciones de procesamiento de cada nodo, sus componentes principales son
Resource Manager (RM), Node Manager (NM) y Application Master (Am) como

se puede apreciar en el Gréfico 8.
Gréfico 8: Arquitectura YARN
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Fuente: Apache Hadoop [45]

2.2.10.3. MapReduce

MapReduce [46] es un modelo de programacion perteneciente a Apache Hadoop
cuyo objetivo es brindar acceso a los grandes voliumenes de datos almacenados
en HDFS, ademas agiliza el procesamiento simultaneo de tareas dentro del
servidor Apache Hadoop, generalmente es utilizado para la resolucién de

algoritmos que requieran una ejecucién en paralelo.

2.2.10.4. Apache Spark

Conforme a [47], Apache Spark es una plataforma que esta destinada para el
procesamiento de grandes volimenes de datos, maximiza la ejecucion de
procesos en paralelo lo que hace que su velocidad de procesamiento sea mas
rapido que Hadoop, por otro lado posee su biblioteca de aprendizaje automatico

(MLIib), y permite la programacion con lenguajes como Scala, Python, R y Java.
Gréfico 9: Arquitectura Apache Spark
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Fuente: Apache Spark [48]
La arquitectura de Apache Spark (Ver Grafico 9), cuyas aplicaciones se ejecutan
como conjuntos independientes de procesos dentro de un clister que se
coordinan por medio de un objeto SparkContext, ejecutado en un programa
principal denominado controlador, al ejecutarse el controlador, se adquieren
ejecutores en los nodos esclavos del cluster, que son procesos que ejecutan los
calculos y son los encargados del almacenamiento, SparkContext es el

encargado de distribuir las tareas a los ejecutores de los demas nodos [48].

2.2.10.5. Apache Flink

Apache Flink [49] es un marco y motor de procesamiento para realizar célculos
sobre flujo de datos ilimitados, a gran velocidad y escala dependiendo los
recursos que posea el cluster ejecutor, fue pensado como una alternativa a
MapReduce, posee una gran biblioteca de APIs, entre sus principales estan:
DataSet APl y DataStream API.

2.2.10.6. Apache Storm

De acuerdo a [50], Apache Storm es un sistema computacional en tiempo real
distribuido de codigo abierto que permite el proceso de flujo de datos, posee la
misma caracteristica de Apache Hadoop respecto al procesamiento por lotes,
solo que Apache Storm lo realiza para un flujo de datos ilimitado de manera
confiable, entre sus mejores caracteristicas estan el procesamiento de mas de
un millébn de datos por nodo, se puede integrar con Hadoop para un mayor

rendimiento y su integracion con cualquier lenguaje de programacion.

2.2.11. Plataformas de Big Data en la nube

Conforme a [51], gracias a la flexibilidad en la nube, hoy en dia las
organizaciones se permiten agregar analisis de Big Data lo que resulta algo
esencial en el impulso de una infraestructura eficiente y rentable, gracias a los
modulos de computacion en la nube es posible potenciar soluciones de Big Data,
ya que ofrecen los mismos servicios que infraestructuras locales, existen
multiples opciones como Microsoft Azure, Amazon Web Service, Google Cloud,

IBM, entre otros.
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2.2.11.1. Microsoft Azure

Microsoft Azure [52] es una plataforma computacional alojada en la nube, su
infraestructura fue desarrollada por Microsoft con la finalidad de construir,
implementar y gestionar aplicaciones y servicios por medio de un centro de datos
en la nube, incluye Infraestructura como servicio (laaS), Plataforma como
servicio (PaaS) y Software como servicio (SaaS) para andlisis, servicios

virtuales, almacenamiento, redes, entre otros.

2.2.11.2. Amazon Web Service

Para [53], Amazon Web Service (AWS) es una plataforma en la nube que ofrece
una gran cantidad de servicios a desarrolladores con la finalidad de que puedan
tener acceso desde cualquier lugar y momento, las empresas utilizan AWS con
la finalidad de reducir costos, aumentar su agilidad e innovar sus procesos de
forma mas rapida por medio de sus operaciones bajo demando con gran

potencial de computo, almacenamiento en base de datos, entre otros servicios.

2.2.11.3. Google Cloud Platform

De acuerdo a [54], Google Cloud Platform es una plataforma de servicios en la
nube que ofrece Google, entre los servicios que ofrece se encuentran la
computacion, almacenamiento, desarrollo de aplicaciones en la nube, redes, Big
Data, aprendizaje automatico, I0T, entre otros, sus principales productos son
Google Compute Engine, Google App Engine, Google Cloud Storage y Google
Container Engine.

2.2.11.4. 1BM Cloud Platform

IBM Cloud Platform es una plataforma en la nube perteneciente a IBM que
combina una Plataforma como servicio (PaaS) junto con una Infraestructura
como servicio (laaS), ofrece soporte a organizaciones y equipos de desarrollo
pequefios y grandes, ofrece servicios de calculos, maquinas virtuales,

contenedores, entre otros [55].

2.2.12. Big Data Analytics

El analisis de Big Data es un proceso que consiste en examinar Big Data con la

finalidad de descubrir informacion, patrones ocultos, correlaciones, preferencias
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del cliente, tendencias de mercado, entre otros aspectos [56], toda la informacién
encontrada sera de ayuda para las organizaciones en el proceso de toma de
decisiones [57]. Es un andlisis avanzado que involucra un sinnUmero de
aplicaciones complejas con modelos predictivos, algoritmos estadisticos, andlisis

hipotéticos, entre otros.

2.2.12.1.Estadistica Basica

Tal como se explica en [58], la media es un valor que se obtiene al dividir la
suma de un conjunto de niameros para la cantidad de dicho conjunto. Por otro
lado, la mediana es un valor que se halla en la mitad de un conjunto de valores,
el proceso de hallar ese valor, consiste en ordenar los valores de menor a mayor
y determinar el valor que se encuentre en la posicién de la mitad. La moda es

aguel valor que se observa la mayor cantidad de veces dentro de un conjunto.

La varianza es una medida de dispersion utilizada para representar una
variacion dentro de un conglomerado de datos respecto a su media, se puede
aplicar tanto a la poblacion como a una muestra de los datos, mientras que el
desvio estandar es una medida de dispersién aplicada a una distribucién
frecuente de datos respecto a si media aritmética, al igual que la varianza, se
puede aplicar a la poblacion como a una muestra [59]. [60] Manifiesta al
coeficiente de variacion como una medida que tiene la finalidad de detallar la
dispersion relativa sobre un conjunto de datos, es usada para comparar un

conjunto de datos de distintas poblaciones.

2.2.12.2.Estadistica Descriptiva

De acuerdo a lo establecido por [61], la asimetria es una medida que sefala la
simetria de la distribucion de una variable sobre su media sin recurrir al disefio
de un gréafico. Mientras que curtosis es un valor que indica la forma de una curva
de distribucion, es decir, la cantidad de datos que se acercan a la media
aritmética. Para [62], un histograma es una representacion grafica que indica la
distribucion de frecuencia sobre un conglomerado de datos continuos. Un
diagrama de densidad es una representacion grafica de una version continua y

suavizada de un histograma. Por otro lado, [63] indica que, un diagrama de
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cajas es una forma de representacion grafica de un grupo de datos por medio

de sus cuartiles, muestra de forma simple, la mediana y sus cuartiles.

2.2.12.3.Estadistica Predictiva

ARIMA

Para [64], es un método estadistico usado para pronosticar series temporales,
netamente trabaja sobre un conjunto de datos con una estructura estandar de
serie de tiempo. Es una generalizacion de la media maovil autorregresiva, se

conforma del acrénimo:

- Autorregresion (AR): relacion dependiente entre una observacion y el
namero de retrasos.

- Integrado (I): Diferencias de observaciones para convertir la serie actual
en una serie estacionaria

- Media moévil (MA): relacién dependiente entre una observacion y el error

residual.

Cada componente se refleja en los parametros del modelo, su notacién estandar
es ARIMA (p, d, q), en donde p es el nimero de retrasos del modelo, d es el
namero de diferencias sin procesar y q que indica el tamafio de la ventana de

media movil.
SARIMA

Conforme a [65], SARIMA es una extension del modelo ARIMA que se relaciona
directamente con el componente estacional de la serie de tiempo, también es
conocido como ARIMA estacional, a la notacion estandar ya conocida de ARIMA
(p, d, q) se le agregan tres nuevos parametros con la finalidad de indicar la
autorregresion (AR), diferenciacion (I) y media mévil (MA) del componente
estacional, asi también el parametro que especifica el periodo de estacionalidad,
de esta forma, la notacion estandar es SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) m, en donde
P es el orden autorregresivo estacional, D es el orden de diferencia estacional,
Q es el orden de media movil estacional y m es el nimero de pasos en el tiempo

de un periodo estacional.
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Holt-Winters

Segun [66], es un modelo que se encarga de suavizar los valores de un andlisis
de serie de tiempo con el objetivo de utilizarlos para predecir valores futuros, los

términos clave que usa el modelo son:

- Niveles, indica el incremento significativo de los datos dentro de un
periodo de tiempo, cada aumento significativo, indica un nuevo nivel.

- Tendencias, indica los patrones particulares que producen los niveles.

- Estacionalidad, indica el nUmero de patrones que se repiten de manera

periodica.
STLMy STLF

Ambos modelos derivan de STL, el cual es un método versatil y robusto que tiene
el objetivo de descomponer series de tiempo, de ahi su acronimo en inglés
‘Seasonal and Trend decomposition using Loess’, se caracteriza por manejar
cualquier tipo de estacionalidad, no necesariamente con series temporales
mensuales o trimestrales, permite cambios del componente estacional durante
el tiempo dando la libertad al usuario de controlar la tasa de cambio y suavidad

del ciclo de tendencias [67].

TBATS

De acuerdo con [68], es capaz de modelar una serie de tiempo con cualquier tipo
de estacionalidad, su nombre proviene del acronimo en inglés ‘Trigonometric
seasonality, Box-Cox transformation, ARMA errors, Trend and Seasonal
components.’, se basa en el uso de métodos de suavizado exponencial, entre
sus principales ventajas es que requiere de dos estados base
independientemente del periodo y es capaz de modelar efectos estacionales de

longitudes no enteras, por ejemplo, afios bisiestos.

NNETAR

Para [69], es una red neuronal de retroalimentacion de una sola capa destinada
al pronodstico de series temporales univariadas, NNETAR es un paquete de
prondstico para el lenguaje R que ajusta un modelo de red neuronal a una serie

temporal con retrasos.
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2.2.13. Metodologias Big Data
2.2.13.1.CRISP-DM

CRoss Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) proporciona un
enfoque estructurado para la planificacion de proyectos destinados a la ciencia
de datos o aprendizaje automético, es una metodologia conocida por su

robustez, aprobacion, practicidad y flexibilidad [70]. Consta de 6 etapas:
Graéfico 10: Etapas metodologia CRISP-DM
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Astrogeoinformatics [70]
De acuerdo con el Gréafico 10 y segun lo establecido en [71], la primera etapa
Business understanding se centra en los objetivos y los requisitos del proyecto
ya que permite construir los cimientos esenciales para un proyecto, su segunda
etapa, Data understanding se enfoca en la identificacion, recopilacion y analisis
de datos que ayuden a cumplir los objetivos propuestos, la etapa Data
preparation tiene que la finalidad de modelar los conjuntos de datos finales a
través de la seleccion, limpieza, construccion, integracion y formateo de datos,
Modeling es la etapa mas corta ya que consiste en la construccién y evaluacion
de multiples técnicas de modelado, la siguiente etapa, Evaluation, realiza un
analisis mas amplio del modelo que mejor se adapte a la organizacion y
finalmente la etapa Deployment, se encarga de implementar el proceso de

ciencia de datos y documentarlo.
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2.2.13.2.Metodologia MAMBO

El grupo estratégico de medicion digital, ElI arte de medir, propone su propia
metodologia para proyectos de Big Data Analytics basada en CRISP-DM, consta

de 5 fases denominados pasos, tal como el famosos baile.

Grafico 11: Pasos metodologia MAMBO
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Fuente: El arte de medir [72]

Para [72], las etapas se definen de la siguiente manera:

Meditar sobre el negocio. Comprender los objetivos de negocio es importante
para el equipo de trabajo, para ello es necesario una evaluacion de los requisitos

del proyecto, recursos, tecnologia, tiempo de actividades, informacién, etc.

Adquirir los datos. Se plantea la duda sobre los datos respecto a su calidad y
a si realmente pueden responder las preguntas de negocio planteadas, en este
paso se aplica el proceso ETL (Extraer, Cargar y Transformar) con la finalidad

de familiarizarse con los datos.

Manejar los datos. Es necesario aplicar técnicas de para el tratamiento de
datos, con la finalidad de realizar una limpieza y eliminar datos que lleguen a
distorsionar los resultados finales, es un proceso que realiza el equipo de Big

Data.
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Buscar en los datos. Comprende el analisis de los datos aplicando distintos
algoritmos, técnicas o modelos con el objetivo de obtener informacion que sirva

de apoyo durante el proceso de toma de decisiones.

Ordenar y visualizar. El Gltimo paso comprende la presentacion de resultados

de manera visual hacia los usuarios finales.

2.2.14.Tecnologias de desarrollo
2.2.14.1. Python

Para [73], Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y
orientado a objetos, es perfecto para el desarrollo rapido de aplicaciones gracias
a la combinacién de sus estructuras de datos integradas de alto nivel, tipeo y
enlace dinamico, ademas de emplearse como lenguaje de scripts para la
conexién de componentes, su sintaxis es facil de aprender ya que se enfatiza en
su legibilidad. Python se basa en la modularidad y reutilizacion de codigo gracias
a su gestor de paquetes. Actualmente los desarrolladores se enamoran de

Python gracias a la gran productividad que proporciona.

2.2.14.2. JavaScript

De acuerdo con[74], JavaScript es un lenguaje de programacion liviano, cuyo
uso es generalmente destinado al desarrollo de paginas web permitiendo la
interaccién del usuario con el lado del cliente del sistema (frontend). Ofrece
grandes ventajas sobre scripts tradiciones, por ejemplo, usar JavaScript para la
validacion que ingrese un usuario en los formularios de registro, también para
capturar eventos que inicie el usuario, como clics, navegacion de enlaces, entre

otros.

2.2.14.3. Node.js

Conforme a [75], Node.js es un entorno de ejecucion de JavaScript de cédigo
abierto basado en el motor JavaScript V8 de Chrome, permite el desarrollo de
aplicaciones web de forma rapida y escalable. Utiliza el modelo E/S sin bloqueo
controlado por eventos con caracteristicas que lo hacen liviano, eficiente y
perfecto para aplicaciones en tiempo real con uso intenso de datos que se

ejecuten en dispositivos compartidos.
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2.2.15.Ambientes de desarrollo
2.2.15.1. Anaconda Navigator

Segun [76], Anaconda Navigator es una interfaz grafica de escritorio
perteneciente a la distribucion Anaconda de Python, conformada por una gran
cantidad de aplicaciones y paquetes, permite la gestion de paquetes, entornos y
canales sin la necesidad de usar una linea de comandos, disponible para los

sistemas operativos Windows, macOS vy Linux.

2.2.15.2. Jupyter Notebook

Es una aplicacion de cdédigo abierto con la finalidad de crear y compartir
documentos web en formato JSON, admite lenguajes de programacion como
Julia, Python y R. Su mantenimiento es realizado por el grupo Project Jupyter.
Esta compuesto por un conjunto de nucleos, los cuales cada uno es un motor de
ejecucion para el lenguaje seleccionado, encargado de procesar solicitudes y

retornar las respuestas correspondientes. Su kernel por defecto es IPython [77].

2.3. Objetivos del prototipo
2.3.1. Objetivo General

Realizar andlisis de grandes volimenes de datos de IoT, caso de uso de
agricultura de precision, aplicando procesos de recoleccién de datos de redes de
sensores, integracion y transformacion a nivel de Cloud Computing, para la
obtencion de resultados predictivos y descriptivos que ayudan en la toma de

decisiones.

2.3.2. Objetivos Especificos

e Generar datos por medio de un sistema de simulacién de una red de
sensores inalambricos (WSN) de un sistema de riego.

e Enviar los datos generados de la WSN a la Cloud Computing mediante
protocolos de 10T (MQTT y Apache Kafka).

e Desarrollar un middleware 10T para la transferencia de datos desde los
protocolos 10T hasta las bases de datos.

e Aplicar proceso de integracién de datos para crear una base de datos

l6gica que sirva como punto de acceso unico.

40



e Implementar un clister Hadoop que almacene datos de loT preparados
para el analisis y visualizacion.

e Transformar y cargar datos de loT al cluster Hadoop, enriquecidos con
datos empresariales de agricultura de precision.

¢ Implementar y validar modelos de mineria de datos aplicados a datasets
de loT.

e Implementar un dashboard que presente graficos estadisticos y

resultados analiticos que ayuden a la toma de decisiones.

2.4. Disefo del prototipo TCI

Para el desarrollo de este proyecto se ha tomado en cuenta los pasos de la
metodologia MAMBO en combinacidn con ciertas etapas del ciclo de vida de Big
Data y actividades de consideracién propia para encajar cada una de las
herramientas y tecnologias utilizadas en el proyecto. El Gréafico 12 muestra a

detalle las etapas por cada paso de la metodologia.
Grafico 12: Pasos metodologia MAMBO
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Fuente: Elaboracion propia
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2.4.1. Paso 1: Meditar sobre el negocio

Los sistemas de agricultura de precision utilizan informaciéon de factores
ambientales como la humedad y temperatura del ambiente, humedad del suelo,
velocidad y direccion del viento, radiacion solar, entre otros, para analizar la
informacion de cultivos, brindar apoyo en la toma de decisiones y afectar de

manera positiva el proceso agricola de un producto.

Todos los datos de los factores ambientales son recopilados por medio de
sensores a través de un dispositivo Arduino que se comunica a un protocolo de

comunicacion.

Para este proyecto, la informacién a tomar en cuenta para la integracion,
tratamiento y analisis de los datos es la de dispositivos a los cuales se conecta
una red de sensores, informacion de los sensores y los pines de conexién, datos
importantes de la empresa y la zona en la que se ubica la parcela de un
determinado cultivo, también se ha considerado informacion del tipo de suelo y
riego que se aplica. Toda la informacién mencionada dentro de la agricultura de

precision resulta importante para mantener una buena administracion.

2.4.2. Paso 2: Adquirir los datos

El proceso de adquisicion de datos se conforma de tres etapas: simulacion,

transferencia y almacenamiento.

La etapa de simulacién se basa en la ejecucibn de un simulador WSN
desarrollado en NodeJS que permita la conexién a un servidor MQTT, y la
creacion y envio de dos tipos de mensajes, configuracién y lecturas, los
mensajes de tipo configuracion son aquellos que se almacenan en la base de
datos SQL (PostgreSQL) por ser un tipo de mensaje que no se envia
frecuentemente y cuyos datos necesitan estar relacionados, y los mensajes de
tipo lecturas, son aquellos que corresponden a los valores generados por los
sensores y son almacenados en la base de datos NoSQL (MongoDB) por ser un
tipo de mensaje que se envia de forma masiva. Los mensajes generados por el
simulador WSN estan formato JSON.

42



Grafico 13: Estructura de mensajes de configuracion (izq) y lecturas (der)
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"fecha™ : "Texto YYYY-M-d him:s:ms"

¥
Fuente: Elaboracion propia
La etapa de transferencia se conforma de un middleware IoT, desarrollado en

NodeJS, que permite el envio de mensajes a través de los protocolos de IoT,
MQTT y Apache Kafka, finalmente, la etapa de almacenamiento, como su
nombre lo indica, se basa en dirigir los mensajes que llegan al servidor Apache

Kafka a su respectiva base de datos.

2.4.3. Paso 3: Manejar los datos

Este paso se basa en la preparacion de los datos antes de su analisis, consta de

3 etapas: limpieza, integracion y virtualizacion, y almacenamiento distribuido.

Los mensajes de lectura que genera y envia el simulador, tienen una frecuencia
de envio de 300 ms, considerando los recursos de la maquina en donde se
ejecuta, se da la situacion de envio de mensajes repetidos, eso para el analisis
seria algo contraproducente, la etapa de limpieza, se basa en aplicar un
algoritmo que detecte y elimine aquellos mensajes que tienen la misma

informacion dejando un Unico mensaje, por medio de comandos en MongoDB.

El tener simplemente almacenada la informacién de las lecturas no sirve de
mucho para el analisis de informacién, hay que recordar que los mensajes de
lecturas simplemente estan compuestos de identificadores del dispositivo que
los genera, los pines de conexion y los valores de los sensores, es decir, son
datos en bruto, que no tienen sentido alguno, para ello es necesario la
integracion de la informacién almacenada en MongoDB y PostgreSQL, la etapa
de integracion y virtualizacion es la encargada de relacionar los datos de las
distintas bases de datos para armar un solo conjunto, se lo realiza utilizando el
software Denodo Platform, finalmente, la etapa de almacenamiento distribuido

consiste en utilizar un cluster y por medio de un script en Python, almacenar la
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vista generada en Denodo, porque los datos generados por Denodo se tratan de
datos virtualizados, es decir, no estan alojados en un espacio fisico, para lo cual
se utiliza HDFS, una herramienta necesaria para el almacenamiento de grandes

volimenes de datos.

2.4.4. Paso 4: Buscar en los datos

Durante este paso, se aplican las técnicas de andlisis sobre el conjunto de datos
almacenado en el cluster, es decir, los datos que estan integrados desde las
bases de datos PostgreSQL y MongoDB como un solo conjunto de datos, a
continuacion, se detallan las técnicas aplicadas:
Tabla 1: Técnicas de analisis de datos
Tipo de anédlisis Técnica
Media
Mediana
Moda

Varianza

Estadistica basica

Desvio estandar

Coeficiente de variacion

Asimetria de Pearson

Curtosis
Estadistica descriptiva Diagrama de cajas
Histograma
Diagrama de densidad
ARIMA
SARIMA
Holt-Winters
Estadistica predictiva | Series temporales STLM
STLF
NNETAR
TBATS

Fuente: Elaboracion propia
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2.4.5. Paso 5: Ordenar y visualizar

Finalmente, es necesario presentar la informacién de una manera sencilla y
comprensible para el usuario final, a través de un dashboard con la finalidad de

aportar informacion para la toma de decisiones.

2.5. Ejecucién y/o ensamblaje del prototipo

Los requisitos de hardware empleados en este proyecto son los siguientes:

Tabla 2: Requisitos de hardware

Sistema Operativo Windows 10

Arquitectura 64 bits

Procesador Intel Core i5-4440 3.10 GHz
Memoria RAM 24 GB

Tarjeta grafica NVidia GTX 750Ti 2GB
Almacenamiento 1TB

Fuente: Elaboracion propia

2.5.1. Simulacion, transferenciay almacenamiento de datos
2.5.1.1. Simulacion

Se ha utilizado un simulador de sensores elaborado por estudiantes y docentes
del grupo de investigacion AUTOMATHTIC de las carreras de Ingenieria de
Sistemas y Tecnologias de la Informacion de la Universidad Técnica de Machala,

entre sus funciones mas importantes se encuentran:
Algoritmo 1: Conexién a MQTT

var client = mgtt.connect {'mgtt://"' + conexion.host + ":" +
conexion.puerto, {
username: conexion.usuario,

password: conexion.pass
bl

client.on{'connect', function ()} {
conzgole.log('se conecto al mgtt');
client.subscribe (topicos.topico, function () {
console.log({'se suscribifd al topico ' + topicos.topico)

¥

Fuente: Elaboracion propia

Crear un cliente MQTT y suscribirse a un tépico permite que se envien los datos
utilizando el protocolo, para ello es necesario conocer el host, puerto, usuario y

contraseina del servidor MQTT.
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Algoritmo 2: Generar y enviar mensajes
let dispJS0HN = {
mac: dispositivo.mac,
dato=: [],
paguete id: "i1o00",
estado:_fa;se,
bateria: num al (0, 3]

}:

let configdS0ON =
JS0N .parse (J30N.stringifviconfiguracionueryResult) ) ;

dizpJS0N.fecha = GetDateAndHour (600000 , ultimalLectura[0d].fecha);
configdJS0N.datos.forEach (async dato => {

if (dispositivo.datos[indice].index0f{'out') == (-1}) {
if (dispositivo.datos[indice].index0f('a') == [(-1})) {
di=spJS0N.datos.push | {
interfaz: dispositivo.datos[indice],
valor: num_al(0, 1)
e
} oelse {

dispJS0N.datos.push ({
interfaz: dispositivo.datos[indice],
valor: generarvValorTed(dato.ted_id, dispJSON.fecha),

iz

indice++;
} else {
indice++;

)z

client.publish(topicos.copico, JS50N.=stringify (di=spJS0N)) ;!
io.sockets.emit ('vision', dispJdSOH):;

Fuente: Elaboracion propia

Es importante generar la estructura de los mensajes a enviar, para ello se
necesitan los objetos de JavaScript, al ser un simulador, es necesario manejar
una frecuencia de envio distinta al tiempo real de ejecucion, por eso dentro de la
estructura de mensaje, en el campo fecha, por cada envio, el siguiente tendra un
aumento en el tiempo de 10 minutos, luego simplemente, se identifica el tipo de
sensor y su sefal, si es digital, genera valores entre cero y uno, y si es analdgico,
genera valores en base al tipo de sensor, finalmente, cuando la estructura del

mensaje esté completa, se lo envia al servidor MQTT.

2.5.1.2. Transferencia

Para la transferencia fue necesario el desarrollo de un middleware loT, también
llamado Bridge 0T, en base al trabajo de titulacion elaborado por Kevin Valarezo
[78], estudiante de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
Técnica de Machala, para comunicar los protocolos de IoT, MQTT y Apache
Kafka.
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Algoritmo 3: Manejador de clientes MQTT

conectar (callback)
this.clienteHMgrt = mqtt.co:‘.:ect[qtt:

thi=s.clienteMgtt.on{'error', (err) => {
return callback{err):
Hl

this.clienteMgtt.on{'connect"', (] => {
cn:an;e.;ngilc;ie:te MOTT
${thisz.datosConexion.clt con host}:f{thiz.datosConexion.clt con_puesr
tol cn:ectadDD]:
H

this.clienteMgtt.subscribe (this.listaTopicos):;
thi=s.clienteMgtt.on({'mes=sage', function (topico, mens=saje) {

return callback (mensaje, topico);
bl

Fuente: Elaboracion propia

Los clientes MQTT se gestionan por medio de este manejador que ademas de
su conexion, permite el envio y recepcién de mensajes como publicadores y
suscriptores respectivamente.

De igual manera, es importante tener un manejador de conexiones al servidor
Apache Kafka, que ademas de la conexion, permita la creacion de consumidores

y productores para la recepcion y envié de mensajes respectivamente.

Algoritmo 4: Manejador de clientes Apache Kafka
aszync conectarProductorConsumidor ()
thiz.clienteKafka = new Kafka({

clientId: 'kafka master id',

brokers:
:DE{this.datosCD:exiD:.c;t_ca:_host}:E{this.datosConexion.clt_con_pa
ertD}Dj "

logLevel: logLewvel .ERROR

bl

this.productor = this.clienteKafka.producer():;

this.consumidor = this.clienteKafka.consumer ({ groupId:
'kafka productor master', sessionTimeout: 7000});

thisz.consumidor.logger () .setLoglevel (logLevel . INFO)

try {
await this.productor.connect():
await this.consumidor.connect () :
thisz.suscribirTopicos (this.listaTopicos) !
co:sn;e.;ng[IPdeuctDr vy consumidor de cliente Eafka
¥{thi=s.datosConexion.clt_con_host}:${this.datosConexion.clt_con_puer
to} cn:ectadnsﬂ]:
} catch [(error)
conzole.loglerror) ;
H

Fuente: Elaboracion propia
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Algoritmo 5: Transferencia de mensajes de lectura

clienteMgtt. conec tnF(IH:ﬁ‘ﬁ]E, tOplCD =»
console, log( " #FEFEEsEsEtEsses et iy #HF% GUSCRIPTOR MQTT FHFF=ssmssrsssrersssressss’ |,
console. log( IToplco ${topico} D),
console.log(J50M.parse(mensaje.toString()));
let topicoKafka = this.convertirTopico(topico);
clienteKatka.enviarMensaje({mensaje.toString(), topicokafka);
O E
setTimeout({) => {
clienteKafka. lecturas{async (topico, mensaje) => {
let jsonMensaje = JS0N.parse( je.value.toString());
console. log( ' **== ** CONSUMIDOR KAFKA **skksss: RS
console. 10“(DTDJ1C3 S{toplco}ﬂ],
console.log(jsonMensaje);
console.log();
try {
if (topico === 'lecturas’') lecturasDAOD.guardarLecturaMonge(jsonMensaje)
} catch (error)
console.log{error);
1)
., 1088);

Fuente: Elaboracion propia
El proceso de transferencia empieza por la creacion y conexién de clientes
MQTT y Apache Kafka, el cliente MQTT como suscriptor, estara esperando los
mensajes enviados por el simulador e inmediatamente el cliente Apache Kafka
como productor enviara los mensajes hacia el servidor Apache Kafka, a su vez,
el mismo cliente como consumidor estara a la espera de los mensajes para
determinar si son configuraciones o lecturas, si son lecturas, se procede a
almacenar el contenido de los mensajes en MongoDB, caso contrario, al ser una
configuracion se procede a guardar el contenido del mensaje en PostgreSQL,
validando que la informacién a guardar no se encuentre ya registrada con

anterioridad.

El modo de ejecutar las aplicaciones para que se pueda realizar la transferencia,
es mantener levantados los dos servidores, el simulador y el Bridge IoT, para
este proyecto, el simulador y el Bridge 10T se encuentran funcionando en los

puertos 3500 y 4000 respectivamente.

Al ejecutar el comando npm run dev en una terminal dentro del directorio del
simulador, se ejecuta el servidor y se muestra la informacién del host en donde

esta corriendo.
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Grafico 14: Ejecucidn - Simulador

% npm run dev

(node:1864) Deprecationlarning: Mongoose: mpromise (mongoose's

Servidor corriendo en hitp://localhost:3568

Fuente: Simulador WSN
De igual manera, se emplea el mismo comando para ejecutar el Bridge 10T en
donde al levantarse, se observa informacion del host en donde esta corriendo,
los clientes MQTT y Apache Kafka a los que se conecta, y mensajes de
informacion como respuesta de parte del servidor Apache Kafka.

Grafico 15: Ejecucidn - Bridge loT

% npm run dev
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[modemon] to restart at any time, emter “rs”
[nodemon] watching pathis): *.*

[nodemon] watching extensions: js

idor de client ka
i 1-83-23T23:

Fuente: Bridge loT
Para enviar mensajes hacia las bases de datos, ingresar al host del simulador
en un navegador, http://localhost:3500.

Gréfico 16: Simulador desde navegador
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Fuente: Simulador WSN
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Envio de mensajes de configuracion

Los mensajes de configuracion permiten afiadir sensores a un dispositivo
existente o afadir un nuevo dispositivo con sus sensores, para ello, se debe

llenar la informacioén del formulario mostrado a continuacion.

Grafico 17: Formulario para mensajes de configuracion

Configuracion Sensores Confirmacion
Nombre de Dispositivo

Descripcién

Empresa

MAC

52:40:81:B7:41:DD B

Localizacién

TED: Interfaz:

Interfaz TED Eliminar

Fuente: Simulador WSN
Se necesitan llenar todos los campos, al ser un simulador, se establece la opcion

de generar una MAC aleatoria o colocar una manualmente, para los Ted’s, es

necesario colocar su codigo.

Tabla 3: Cédigos Ted's para simulador

Caddigo TED
16 Pluviémetro
17 Velocidad del viento
18 Humedad del suelo
19 Temperatura relativa del aire
21 Humedad relativa del aire
22 Temperatura del suelo
23 pH del suelo
24 Electro conductividad

Fuente: Elaboracion propia

Al crearse la configuracion, se despliega al lado izquierdo, las configuraciones y

los sensores correspondientes a los dispositivos.
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Grafico 18: Lista de configuraciones, dispositivos y sensores creados
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Fuente: Simulador WSN
El envio de mensajes de configuracion es manual, como se menciono

anteriormente, es un tipo de mensaje que no se envia con frecuencia. En la lista
de configuraciones se observa un boton de color azul que permite el envio de
mensaje de configuracion, al presionarlo, instantaneamente el Bridge 10T recibe

el mensaje y lo almacena en la base de datos SQL.

Como se observa en el Grafico 19, el Bridge 10T recibe primero el mensaje en
su suscriptor MQTT para luego enviarlo por medio de un productor Apache Kafka
al servidor del mismo nombre, y finalmente, se observa que el mismo mensaje,
con el mismo contenido es receptado por un consumidor Apache Kafka para su

almacenamiento en PostgreSQL.

Aquellos mensajes de configuracion que contengan informacion ya almacenada
seran notificados como existentes y no se guardaran nuevamente, caso
contrario, si es informacién nueva de sensores para un dispositivo al igual que si

es un dispositivo nuevo, se guardaran en la base de datos.
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Grafico 19: Visualizacion transferencia y almacenamiento de configuraciones

e

USCRIPTOR MQTT **Ersssssstssrsrrtartsiss 1 CONSUMIDOR K

Envio de mensajes de lectura

Los mensajes de tipo lectura son aquellos que se envian en grandes cantidades,
considerando que, para aplicar técnicas de analisis de datos, es necesario
generar un conjunto de datos que al menos abarque 4 afos de lecturas de
sensores de distintos cultivos, es por ello, que la frecuencia de envio para los
mensajes de lecturas del simulador se envian con una frecuencia de 300 ms.
Para iniciar el proceso de envio, se deben habilitar en la lista de dispositivos,

aguellas interfaces de sensores que van a generar datos.

Gréfico 20: Habilitar interfaces de sensores para envio de datos

Dispositivo

Show entries

MAC Ints. Estado

82:BF:E2:33:CE:CA inad | W (@] ]

inal

ina%
inas
82:BR:E2:33:CE:C4
ina3 Ea
ina2

Fuente: Simulador WSN
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Una vez se han habilitado las interfaces, en la parte superior se presiona el boton

Encender cliente MQTT para iniciar el envio de mensajes a la base de datos.

Gréfico 21: Envio de mensajes desde simulador

Datos Enviados:

"interfaz": "inas",
"valor": 4

"interfaz": “inal",
"valor": 3B

11:18: El
mac": "B2:BF:E. 3:CE:C4
"dates": [

{
"interfaz": “ina8",
"valor": 10
b
{
"interfaz": "inal",
"valor®: 40
1
1.
A
#Datos: 8

Fuente: Simulador WSN
Como se aprecia en el Grafico 21, en un apartado ubicado en el lado derecho

del navegador se observan los mensajes generados por el simulador, mientras
qgue en el Grafico 22, se observa como los mensajes llegan al suscriptor MQTT,
y de igual manera que con los mensajes de configuraciones, son enviados por
un productor Apache Kafka, recibidos por un consumidor Apache Kafka y

almacenados en MongoDB.

Grafico 22: Recepcidn y almacenamiento de mensajes de lecturas

sksEREEEEEEEESES GUSCRIPTOR MQTT *###ssssstssssstbssssssss

interfaz: , valor: 21 }, { imterfaz:

rErrrEreeessss (ONSUMIDOR FEEEE R R R R R

lecturas

, valor: 21 }, { imterfaz:

Fuente: Bridge IoT
Para comprobar el almacenamiento de datos, se ha utilizado el software Robo
3T como se observa en el Gréafico 23.

Gréfico 23: Comprobacion mensajes almacenados en MongoDB

631178 Objectld("6... " 82:BFE2:33:... [ [2 elements] [ 100 | false w4 vl 2021-1-28 12:28:13.547
631179 Objectld("6... [/ 82:BF:E2:33:.. [T [2elements] [ 100 | false #] 1 vl 2021-1-28 12:28:13.547
631180 Objectld("6... ["*| 82:BF:E2:33:.. I [2 elements] "/ 100 | false #] 5 0l 2021-1-28 12:38:13.547

Fuente: Robo3T
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2.5.2. Tratamiento de datos

2.5.2.1. Limpieza

Para la limpieza del conjunto de datos de este proyecto, es necesario eliminar

los mensajes que se almacenaron repetidos y para ello con el mismo gestor

visual para MongoDB y comandos de Mongo Shell se realiza la limpieza.

Algoritmo 6: Buscar y eliminar mensajes repetidos

id": {"Sin":

db.getCollection|'lecturas') .aggregate|[
{$group: {
_i {fecha: "$fecha™, mac : "$mac"},
dups: {$push: "§_id"},
count: {fsum: 1}
}
b
{$match: {
count: {"$gt™: 1}
}
}

, { allowDiskUse: true }).forEach(function(doc) {
doc.dups.shiftc ()
db.getCollection('lecturas").remove({ "

Pr):
e

doc.dups

Fuente: Elaboracion propia

El algoritmo consiste en agrupar

y contabilizar

aquellos documentos

almacenados en una coleccion de MongoDB que presentan informacion

duplicada a través de sus campos, fecha y Mac, una vez se han identificado los

documentos duplicados se procede a removerlos dejando un anico documento.

2.5.2.2. Integraciény virtualizacién

Para integrar y virtualizar los datos desde PostgreSQL y MongoDB se utiliza

Denodo, lo primero que se debe hacer es levantar el servidor e ingresar a

Denodo Virtual DataPort.

Grafico 24: Iniciar servidor Virtual DataPort

Denodo Platform Control Center

SERVERS

Virtual DataPort Server
Port 9999

Data Catalog
hitp:lfultramediaburner.com:9090/denodo-data-catalog @

WEB TOOLS

Web Design Studio

http:fiultramediaburner.com:9080

O]

denodo-design-stu...

Diagnostic & Monitoring Tool
hitp:lfultramediaburner.com:9090/diagnostic-monitori...

@

TOOLS

Virtual DataPort Administration Tool

0 stop
0 start

O st
© stat

— AN

Fuente: Denodo
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Al abrir el administrador de herramientas, los datos de acceso tanto en usuario

como contrasena es admin.

Gréfico 25: Acceso al administrador de herramientas de Virtual DataPort

denodo’:* VIRTUAL DATAPORT ADMINISTRATION TOOL

P D

VIRTUAL DATAPORT SERVER:
localhost:9998/admin hd

Connect

USER:

Fuente: Denodo
Una vez dentro de Virtual DataPort se crea una base de datos a través de la
pestafia Administration > Database Management, se abre un apartado en donde
se observan todas las bases de datos y se presiona el boton New para crear una

nueva, aparece un formulario en donde se coloca el nombre de la base de datos.

Gréfico 26: Creacion nueva base de datos

& New & it [ff Detete 5 Cacne S Memory usage & Assign privileges 1, Export )
-
New Database
O
O Mame integracion_mongo_postgres
PN Description:
|dentifiers charset *) Default (Restricted)

Fuente: Denodo
El siguiente paso es crear las conexiones a las bases de datos PostgreSQL y
MongoDB, para la conexion a PostgreSQL, clic derecho sobre la base de datos
creada, New > Data Source > JDBC, se abre una nueva pestaifia con un

formulario para colocar los datos de conexion.

Grafico 27: Formulario de conexién a PostgreSQL

Connection | Read & Write  Metadata
Mame: conn_postgres
Database adapter: PostgreSQL 10
Driver class path: postgresgl-10
Driver class org.postgresqgl.Driver
Database URL jdbc:postgresqgl:iflocalhost5432/db_lotmach
Transaction isolation: Database default
Authentication: Use login and password
Login: postgres
Password: s s s & =
[J Use athertype of authentication to create base views

Fuente: Denodo
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Se realiza el test de conexion, si el resultado es exitoso, se guarda la conexion.
Para la conexion a MongoDB, es necesario utilizar un driver proporcionado por
el soporte de Denodo, Denodo MongoDB Custom Wrapper, este driver se carga
a través de la pestafia File > Extension management, se importa el archivo .jar

gue contenga dependencias, como se observa en el Gréafico 28.

Grafico 28: Driver de conexiéon a MongoDB

Loakin dist v R o |

D denodo-mongodo-customwrapper-8.0-20201104. jar /
D denodo-mongodb-customwrapper-8.0-20201104-jar-with-dependencies jar
D denodo-mongodb-customwrapper-8.0-20201104-sources jar

Fuente: Denodo
Con el driver cargado, clic derecho sobre la base de datos, New > Data Source
> Custom, de esta manera se carga una pestafia con el formulario para colocar
los datos de conexion. Lo primero a considerar es la habilitacion de la casilla de
verificacion Select Jars para seleccionar el driver que se cargd anteriormente,
luego se procede a refrescar el formulario a través del botén Refresh como se
observa en el Grafico 29, se carga el formulario para los parametros de conexién
siempre y cuando el driver sea el correcto, si no, sale un mensaje de error, se

llena el formulario y se guarda la conexion.

Grafico 29: Conexion a MongoDB

Connection | Metadata

MName: conn_mongo
Class name: com.denodo.connect mongodb.wrapper.MongoDBWrapper

Class path (optional)

Select Jars /

denodo-mongodb-customwrapper

Input parameters of the data source /

Click to refresh the input parameters of the data source

Host 192.168.199.131
Port: 27017
[ Pass-through session credentials
User:
Password:
Database: DB_IOTMACH
Connection String:
[ Use S5LTLS

Fuente: Denodo
Al tener las conexiones a las bases de datos, lo siguiente obtener vistas de las
tablas con las cuales se va a realizar la integracion, primero se abre la conexion

con PostgreSQL, en la parte superior de la pestafia se presiona el boton Create
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base view, se cargan los esquemas de la base de datos, se selecciona el

esquema en donde se almacenen las tablas y se procede a su seleccion.
Grafico 30: Seleccioén de tablas PostgreSQL

Configuration Create base view vaL | [ Create selected [

Browse the m’ﬁ'el'owto selectthe tables, views or stored proced
an S0L statement.

o
2
]
=

s
3
2

L=t
F
b

[0 ea information_schema
[0 aa pg_catalog
-0 & public —
B0 T Tables
@ [0 T agr_archivos
- T agr_cosecha
@0 T agr_cultivo
B0 T agr_cultivo_imagenes

Fuente: Denodo

Terminada la seleccion de las tablas, en la parte superior se escoge la opcién
Create selected para crear las vistas. Proceso similar se realiza para las tablas
de MongoDB, se selecciona la conexion y en la parte superior derecha se
encuentra la opcién Create base view, al presionarla se abre una ventana en

donde se debe ingresar la coleccion.

Gréfico 31: Ingreso de coleccion para crear vistas de MongoDB

Edit Wrapper Parameter values

Entervalues for the following wrapper parameters

Collection:

Fields:

lecturas

Infrospection query:

Fuente: Denodo
Denodo genera una nueva pestafia con los campos que obtuvo de la coleccion
seleccionada, se le da la opcion de colocar un nuevo nombre a la vista y de
seleccionar una llave principal.

Grafico 32: Vista previa de vista de coleccién lecturas MongoDB

Summary Edit Options VoL | Save

View schema Metadata

[View name: lecturas

[ PK Field Name Q

_id text

mac text

Hdatos @m  Conn_mongo_datos
paquete_id text

estado boolean

bateria int

fecha text

Ooooooog

Fuente: Denodo
Al guardar la vista y ver sus datos, se observa que hay campos compuestos, es
decir, constan de mas variables, especificamente se habla del campo datos, que
es un array que contiene interfaces y valores, para ello es necesario desplegar

esta informacién, Denodo brinda una funcionalidad llamada Flatten, para ello, se
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debe dar clic derecho sobre la vista generada, New > Flatten, se abre una
pestafia en donde se despliega una tabla con la informacion de la vista, se debe

seleccionar el campo, clic derecho y escoger la opcién Flatten array ‘datos’.

Grafico 33: Aplicando Flatten sobre el campo datos

lecturas m
_id text A
\ mac text
Eldatos == conn_maoan datn
Eldatos_item g, conn_m{ Find HasF
interfaz text Drop
valor int Flatten array ‘datos’ /
paquete_id text
estado boolean
bateria int v

Fuente: Denodo
Para este caso en especifico, se da la situacion que los datos estan contenidos
ademas dentro de un objeto, y aln es necesario extraerlos, para ello en la
pestafia Output se observan los campos, se debe desplegar el campo de datos,
clic derecho sobre uno de sus items que contiene y seleccionar la opcién Project

field, repetir el proceso para los demas campos que son parte del campo datos.

Gréfico 34: Extraccion de datos del objeto campo
Model Where Conditions Group By OQutput Metadata

DISTINCT clause: (J ORDER BY:

Viewname: f_lecturas

[0 PK Field Name Q
O _id [ text
OJ mac [« text
O paquete_id [« text
OJ estado [« boolean
O bateria [ int
O fecha [ text
O Eldatos_item [# & conn_mag
- interf text
Find Crl+F
valor int
Project field ‘interfaz’ —
Sortfields alphabetically cti+C

Fuente: Denodo
Adicionalmente, ya no es necesario tener el objeto datos una vez estén
desplegados sus campos, se puede eliminar el campo, seleccionandolo y
removiéndolo como en el Grafico 35.

Gréfico 35: Eliminacién de objeto datos

=]

Eldatos_item Z ;,':1, conn_mongo_datos_datos_record_datos_item
\ interfaz text
valor int
] interfaz [# test
] valor [ int

Y
[Restore | ewnea | Newogor | Remove seiected |

Fuente: Denodo
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Una vez terminado todo el proceso se procede a guardar la vista, ya que eso es

lo que se estaba generando cuando se aplico la funcionalidad Flatten.

Al terminar todo el proceso de conexiones y creacion de vistas, la estructura de
la base de datos en Denodo, recordando que es soélo una virtualizacion, queda

de la siguiente manera.

Gréafico 36: Estructura de base de datos en Denodo

= g integracion_mongo_postgres

g conn_postares

EI COnn_mongo

[-g'j agr_cosecha

[-g'j agr_parcela

[-g'j agr_tipo_riego

[-g'j agr_tipo_suelo

[-g'j &_area

[-g'j e_sector

[,-ﬂ &_subarea

(™ flecturas

[=] iot_dispositivo

E iot_sensor_actuadaor
[=] iot_tea

E iot_zona_sensor_actuador

lecturas

Fuente: Denodo

Es tiempo de elaborar la vista de integracion, se hace clic derecho sobre la base
de datos, New > Join, el proceso es simple, se deben arrastrar las vistas de las
tablas a integrar en el espacio de trabajo de la pestafia que se abre y luego unir

las llaves primarias y campos que tengan relacion.

Gréfico 37: Ejemplo de integracion de datos

iot_dispositivo m
T lecturas x| dis_id A
_id text dis_nombre
mac text —_ dis_descripcion
paquete_id text H—'"-—pa dis_mac
estado boolean dis_fecha_registro
bateria int dis_activo
fecha text dis_fecha_ultima_lectur:
interfaz text dis_localizacion
walaor int dis_imagen
emp_id_id V)

Fuente: Denodo

El proceso se repite para cada vista necesaria a integrar, al final se obtiene una

vista parecida a la que se presenta en Gréfico 38.
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Graéfico 38: Vista de integracién de datos

_lecturas a iol_dispositivo B e_empresa B e_area B e_sector m
_id text A dis_id Al » emp_id Al ar_id A = sec_id i
mac text dis_nombre emp_ruc ar_nombre sec_nombre
paquete_id text b dis_descripcion emp_nombre_cor ar_descripcion sec_detalle
estado boole = dis_mac = emp_nombre_juri 4 ar_etiqueta = sec_id_padre v
bateria int dis_fecha_registrc emp_grupo_empr ar_estado 1
fecha text VA dis_activo emp_direccion v ar_direccion e_sectort m

dis_fecha utima ¥ | ar_logo - sec_id i
sec_nombre
= | iot_sensor_actu A &_subarea Al - sec_detalle
iot_ted B ot_id A iot_ zona_senso... u o sar_id Al sec_ld_padre v
ted_id s sa_nombre » zsa_id G sar_nombre g— [ R
ted_name sa_interfaz zsa_nombre sar_etiqueta » p— A
ted_template sa_categoria zsa_descripcion 1 sar_imagen secinombre =
ted_description = sa_senial = zsa_localizacion sar_latitud =
ted formula v =3 estado zsa_estado sar_longitud hi sec_defalle
= = sec_id_padre v
sa_ult_medida Zsa_imagen v sar_hem_lat
v e ia za
» im i — sar_hem_lon v
agr_cultivo
cult_id ~ agr_parcela m agr_tipo_suelo B
agr_tipo_riego m cult_detalle - par_id_id ~ N tsue_id i
o cult_descripcion par_area_neta tsue_nombre 1
neinombre h cult_fecha par_area_bruta tsue_imagen 1
rie_descripcion cult_fecha_fin 4 par_hectareas T tsue_estado |
= cult_num_hectare par_disponibles
cult_ubicacion nar_astadn
cult_estado v

Fuente: Denodo
Antes de guardar la vista, es necesario eliminar aquellos campos que no seran
necesarios para el analisis, asi como también, de los campos duplicados,
ubicarse en la pestafia Output, marcar los campos a eliminar y removerlos,
proceso que anteriormente se hizo para la funcionalidad Flatten, al final, los datos

gue la vista presenta seran los mostrados en el Grafico 39.

Gréfico 39: Seleccidn de campos a mostrar en la vista integrada

View name: vista_db_iotmach

O Pk View Name Field Name Q Field Type Description

O f_lecturas mac [ text [
O f_lecturas interfaz [ text [
O f_lecturas valor [ int [
O f_lecturas anio [ long [
O f_lecturas mes [ long [
O f_lecturas dia [ long [
O f_lecturas hora [ time [
O iot_dispositivo dispositivo L’, text L’,
O iot_ted sensor [ text [
O iot_zona_sensor_actuador zona_sensor L’, text L’,
O e_empresa e L’, text L’,
O e_empresa empresa_comercial L’, text L’,
O e_subarea subarea L’, text L’,
O e _area area [ text [
O e _sector ciudad [ text [
O e_sector] provincia LI, text LI,
O e_sector2 pais 24 text 28
O agr_parcela hectareas_parc LI, double LI,
O agr_tipo_suelo suelo LI, text LI,
O agr_cultiva cultivo 24 text 28
O agr_cultivo hectareas_cult LI, double LI,
O agr_tipo_riego riego LI, text LI,

Fuente: Denodo

Finalmente se guarda la vista, para ver la informacién de la vista, se selecciona
la misma y se escoge la opcion Execution Panel que se encuentra ubicado en la
parte superior de la pestafia. Se despliega una pestafia desde la parte inferior y
se da clic sobre el boton Execute.
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Graéfico 40: Proceso para ejecutar vista integrada

B Exccute X | % QueryResults X
Quick Query Specify Where Expression / Execute C.q Queryplan |
Current sentence
SELECT * FROM vista_db_iotmach CONTEXT ('il8n'="mx', 'cache wait_for load'='trus'}
[ Do not use cache Display rows 150 [ Open results in new tab
[ Do not use swap [ Retrieve all rows
Conditions

Fuente: Denodo

Graéfico 41: Resultado de ejecutar vista integrada

B Execute X EEE Query Results X o

Results Execution Trace Refresh B Save Query: SELECT * FROM vista_db_iotmach LIMIT 150 CONTEXT (i18n'="mx, ‘cache_wait_for_load'=true’) TRACE

Total rows received: 150 (shown 150)

mac interfaz valor anio mes dia hora dispositivo sensor zZona_sens... ruc empresa_... subarea area ciudad
82BFE23.. inal 50 2017 1 28 10:28:13.547 Mote 33 Velocidad Zona de rie... 012345678 10TMACH Pasaje CN  Hacienda Pasaje A
82:BFE23.. inal 45 2021 1 28 10:38:13.547 Mote 33 Velocidad ... Zona de rie... 012345678 I0TMACH Pasaje CN  Hacienda Pasaje 3
82:BFE2:3... inal 43 2021 1 28 10:48:13.547 Mote 33 Velocidad ... Zona derie... 012345678 IOTMACH Pasaje CN  Hacienda.. Pasaje 3
82:BFE2:3... inal 32 2021 1 28 10:58:13.547 Mote 33 Velocidad ... Zona derie... 012345678 IOTMACH Pasaje CN  Hacienda.. Pasaje 3
82:BFE2:3... inal 25 2021 1 28 11:08:13.547 Mote 33 Velocidad ... Zona derie... 012345678 IOTMACH Pasaje CN  Hacienda.. Pasaje 3
82:BFE2:3... inal 38 2021 1 28 11:18:13.547 Mote 33 Velocidad ... Zona derie... 012345678 IOTMACH Pasaje CN  Hacienda.. Pasaje 3
82:BFE2:3... inal 34 2021 1 28 11:28:13.547 Mote 33 Velocidad ... Zona derie... 012345678 IOTMACH Pasaje CN  Hacienda.. Pasaje 3
82BFE23.. inal 40 2021 1 28 11:38:13.547 Mote 33 Velocidad Zona de rie... 012345678 10TMACH Pasaje CN  Hacienda Pasaje 3
82BFE23._. inal 38 2021 1 28 11:48:13 547 Mote 33 Velocidad .. Zona de rie. 012345678 10TMACH Pasaje CN  Hacienda Pasaje 1354
< >

Fuente: Denodo

2.5.2.3. Almacenamiento distribuido

El almacenamiento distribuido implica el uso de un cluster con Hadoop, la
informacion sobre el proceso para la implementacion de un clister en maquinas
virtuales se encuentra en la documentacion del proyecto [79]. La arquitectura
utilizada para este proyecto es la siguiente:

Tabla 4: Recursos asignados en arquitectura cluster
Recurso Nodo 1 Nodo 2 Nodo 3

Tipo Master Esclavo Esclavo
Memoria RAM 12 GB 4GB 4 GB

Almacenamiento 100 GB 100 GB 100 GB

Hilos de
procesamiento

3 1 1

Fuente: Elaboracion propia

Todos los nodos se comunican por medio de una red LAN distribuida de la

siguiente manera:

Tabla 5: Direcciones IP red LAN cluster
Nodo IP

Nodo 1 — Master 192.168.10.100/24
Nodo 2 — Esclavo 192.168.10.101/24

Nodo 3 — Esclavo 192.168.10.102/24
Fuente: Elaboracion propia
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La contrasefia de acceso para todos los nodos es master.

Una vez dentro del clister es necesario tener el driver que permita la conexion
con Denodo, mismo que se encuentra en el directorio de instalacion

lib/extensions/jdbc-drivers/vdp-8.0.

Gréfico 42: Directorio driver de conexién a Denodo via JDBC

Disco local (C:) Denodo DenodoPlatform8.0 lib extensions > jdbc-drivers vdp-8.0

int - @ Photo Print

Mombre Fecha de modificacion Tipo Tamario

denodo-vdp-jdbcdriver.jar 04-08-20 14:33 Executable Jar File 5,309 KB

Fuente: Elaboracion propia

Si el driver esta alojado en la maquina anfitrion, debe buscar la manera para
alojarlo en la maquina virtual del nodo master, para este proyecto se utilizé una
transferencia por medio de la nube.

Para ejecutar el cluster debe tener todas las maquinas virtuales encendidas, y
comprobar que todas tengan conexion entre si, una vez hecha esa
comprobacion, debe levantar los servicios de HDFS y YARN, para ello debe

emplear los siguientes comandos.
Grafico 43: Comando para iniciar el servicio HDFS
= hadoo

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

(base) [hadoop@nodol ~]1% start-dfs.sh
Starting name on [nodol]
Starting datan 3

Starting secondary namenoies [nodol]

Fuente: Claster Hadoop
Grafico 44: Comando para iniciar el servicio YARN

= hadooj

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

(base) [had @nodol ~]% start-yarn.sh
Starting r rcemanager
Starting nodemanagers

Fuente: Claster Hadoop

Lo siguiente es ejecutar un script en Python para extraer los datos virtualizados
desde Denodo, para una mayor facilidad de trabajo y ver resultados paso a paso,

se utiliza la herramienta Jupyter-Notebook.
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Algoritmo 7: Conexién a Denodo desde Python
denodoserver name = "192.168.1.8"
dencdoserver jdbc port = "3533"
dencdoserver databasze = "db_iotmach"
denodoserver uid = "admin"
dencdoserver pwd = "admin"
denododriver path = "/home/hadoop/CuadernosJupyter/denodo-vdp-
jdbecdriver.jar®

conn uri = "jdbc:vdb://%s3:32/%=" ¥ (denodoserver name,
dencdoserver_ jdbc port, denodoserver database)

cnxn = dbdriver.connect| "com.denodo.wvdp.jdbe.Driver", conn uri,
driver args = {"user": denodoserver uid, "password":
denodo=zerver pwd}, jars = denododriver path )

Fuente: Elaboracién propia
Es necesario establecer los parametros de conexion como el hostname, puerto,
base de datos, usuario, contrasefia y el directorio en donde se encuentra el driver
de conexién anteriormente buscado. Luego se arma una URL de conexion y
finalmente se realiza la conexibn como tal por medio del comando

dbdriver.connect.

Algoritmo 8: Consulta de la vista integrada
guery = "select * from vista db iotmach CONTEXT |('QUERYTIMECUI' =
'3600000")"

Cur = ChXN.Cursor ()
cur.execute [Query)

results = cur.fetchall()
cabeceras = []
for cabecera in cur.description:

cabeceras.append (cabecera[0])

Fuente: Elaboracion propia

Se almacena la consulta de la vista integrada en una variable para luego ser
ejecutada mediante el comando execute, posteriormente el resultado de la
consulta se almacena en una variable y antes de ser almacenado en HDFS hay
que recordar que este tipo de consulta no retorna una cabecera dentro del
conjunto de datos obtenido, para ello en una variable se almacenan las
cabeceras haciendo un recorrido al objeto description del resultado de la

consulta.

Algoritmo 9: Almacenar resultados de la consulta en archivo CSV

df = pd.DataFrame (results)

df.columns = cabeceras

df.to_csv (r'/home/hadoop/CuadernosJupyter/vista iotmach.csv', index
= Fals=e)

Fuente: Elaboracion propia

Para almacenar datos en HDFS, es necesario que estos se encuentren alojados

en un fichero, es por eso, que los resultados de la consulta se transforman en un
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dataframe gracias a la libreria pandas, a ese dataframe se le adjunta las

cabeceras y se los guarda como archivo csv.

Como se puede apreciar en el Grafico 45, los datos fueron almacenados en un

fichero CSV dentro del directorio establecido.
Graéfico 45: Archivo CSV de vista integrada de Denodo

< ¥ Carpeta personal | CuadernosJupyter Ll
Conjunto de caracteres: | Unicode (UTF-8) -
Idioma: Predeterminado - Espafiol (Ecuador) -
Desde la fila: 1 -+
Capitulo4 Capitulo5 Opciones de separador
irgas Anchura fija ) Separado por
umentos e - E + Tabulador + Coma + Punto y coma Espacio Otro
e Fusionar los delimitadores Trim spaces Delimitador de cadena: | " | =
lisica denodo-vdp- Prueba_denodo.ipynb| Otras opciones
jdbcdriver.jar . "
s Formatear campo entrecomillade como texto Detectar los nimeros especiales
~ -~ Campos
E Tipo de columna -
Predeterminado |Predetermin|Predeterm\\Predetermiﬁedeterm\\PredetermﬂPredetermm\Pr(I
R ac interfaz valor anio mes dia hora di
Ser‘esftemgmles' . 2:BF:E2:33:CE:C4 inal 58 2017 1 28 10:28:13 Mo
pyn 2:BF:E2:33:CE:C4 ina2 33 2021 1 25 09:18:13 Mo
2:BF:E2:33:CE:C4 ina2 a4 2017 1 28 10:38:13 Mo
2:BF:E2:33:CE:C4 ina2 84 2021 1 25 ©9:28:13 Mo
2:BF:E2:33:CE:C4 inaz 78 2017 1 28 10:48:13 Mo
2:BF:E2:33:CE:C4 ina2 31 2021 1 25 ©9:38:13 Mo
2:BF:E2:33:CE:C4 ina2 68 2017 1 28 10:58:13 Mo
2 :RC-E2-22-FE-"A _ina?2 A feTote L} L] 28 MO AR-412 M~
hora_fin = datet
Fuente: Elaboracion propia
Algoritmo 10: Almacenamiento de datos en HDFS
hdfs=HDFileSystem{host="nodol',port=5000)
hdfz.put (' /home/hadoop/CuadernosJupyvter/vista iotmach.csv',
'/wista iotmach.cav')

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que los datos se han almacenado en un fichero CSV, se procede a
realizar la conexion a HDFS y mediante el comando put, almacenar los datos

gue se encuentran en el archivo CSV a HDFS.

Como se aprecia en el Grafico 46, los datos no solo se encuentran almacenados
en un solo nodo, si no, que esta replicado en todos los nodos que conforman el
cluster, esta informacién se puede ver a través del navegador en la direccion
nodo:9870, pestafa Utilities > Browse the file system, ubicar el archivo, dar clic
sobre él y se despliega la informacién de los nodos en donde esté replicado.
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Gréfico 46: Informacién de archivo almacenado en HDFS

File information - vista_iotmach.csv

Download Head the file (first 32K) Tail the file (last 32K)

Block information -- =TT dURR

Block ID: 1073741933

Block Pool ID: BP-2050823748-192.168.10.100-1610244692512
Generation Stamp: 1109

Size: 67108864

Availability:

« nodo3
« nodo2

Close

Fuente: Cluster Hadoop

2.5.3. Aplicacion de técnicas de analisis de datos

Los lenguajes de programacion Python y R poseen una gran cantidad de librerias
para aplicar técnicas de analisis, las técnicas que se muestran a continuacion

son aplicadas sobre datos de sensores generados durante 4 afios (2017-2021).

2.5.3.1. Cargay filtro de datos

Antes de aplicar los modelos estadisticos predictivos, es necesario preparar los
datos, es decir, cargarlos desde HDFS vy realizar filtros, los datos que se
generaron fueron datos de lecturas con una frecuencia de 10 minutos y para su

analisis, se realiza un promedio mensual de las lecturas por los 4 afios.

Algoritmo 11: Carga y preparacion de datos

2c = SparkContext (appName='ser tem iotmach', master = 'yarn')
spark=5parkSeszion.builder.getlrCreate ()

ruta = "fvista_iotmach.csv"

file type = "cav"

infer schema = "false™

first row_is header = "true"

delimiter = ", "

dataset = spark.read.format (file_ type) A
.option("inferSchema"”, infer schema) A
.option("header"”, first row_is_header) Y
.option("sep™, delimiter)
.load (ruta)

dataset_f = dataset.filter((dataset.mac == '82:EF:E2:33:CE:C4') & Ay
(dataset.=sensor == 'Temperatura relativa del aire'))

df=dataset_f.toPandas ()

df.fecha = pd.to_datetime (df.fecha)
df = df.sort_walues (by=['fecha'])

Fuente: Elaboracién propia
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La carga y preparacion consiste en crear una sesion en Spark a través del
servicio YARN para la ejecucion de procesos en paralelo dentro del cluster, una
vez creada la sesion, se procede a configurar los parametros para cargar los
datos de los sensores almacenados en HDFS, al cargar los datos con el
comando spark.read.format, estos no se presentan en forma de dataframe, si no,
con un formato spark, utilizando comandos spark, se hace el filtro por Mac y
sensor, para este proyecto, la muestra consiste en datos correspondientes al
dispositivo 82:BF:E2:33:CE:C4 y al sensor de Temperatura relativa del aire, en
el Anexo 1, se podra observar la aplicacién de las mismas técnicas de analisis
para distintos sensores y dispositivos. Una vez realizado el filtro se convierten
los datos a una estructura de tipo dataframe, los campos fecha a tipo datetime y
se los ordena de forma descendente.

Grafico 47: Datos de sensores cargados desde HDFS

mac interfaz valor anic mes dia hora dispositivo Sensor 2ona_sensor ... area ciudad provincia pais hectareas_parc

135416 82 4 ina3 31 2017 1 28 M 2 = U ‘asaje ElCro  Ecuador 2000

135418 B82:BF E2:33:CE:C4 ina3 30 2017 Mote 33 1 2 cona ge 5 2asaje ElOro  Ecuador 200.0

135420 82 4 ] 27 2017 23 M ela o 05 asaje Oro  Ecuador
135422 82 2:33:CE:C4 34 2017 Mote 33 i P asaje Ecuador 200.0

135424 82 4 ] 3 017 28 M o 05 ‘asaje Ecuador

Fuente: Elaboracion propia

Algoritmo 12: Promedio mensual de las lecturas del sensor de temperatura del aire
df.index = df.fecha

df.wvalor = df.valor.astype('int")
ts_prom mes = df.valor.resample('M'}.mean()

Fuente: Elaboracion propia

Para crear una serie temporal, se reindexa el dataframe tomando los valores de
la fecha, se procede a cambiar el tipo de dato de los valores del campo valor y

se realiza el promedio mensual por medio del comando resample().mean().

Algoritmo 13: Grafico serie temporal
fig, ax = plt.=zubplot=s()
fig.set_size_inches (15, 35)
ts_prom mes.plot(linestyle="'-', marker = 'o'}
ax.legend(['°C"'], loc=1)
ax.set_title('Serie temporal - sensor de temperatura de aire')
ax.=zet xlakel ("Afio™)
ax.zet ylabel ("Promedio lectura sensor™)
ax.zet ylim([25.2,28.2])

Fuente: Elaboracion propia

Con la ayuda de los comandos de la libreria matplotlib, es posible generar un

gréafico estadistico de la serie temporal como se muestra en el Grafico 48.
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Grafico 48: Grafico serie temporal de sensor de temperatura del aire
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Fuente: Elaboracion propia

2.5.3.2. Estadistica Basica

En el Algoritmo 14, se observan los comandos en Python utilizados para
calcular la media, mediana, moda, varianza, desviacion estandar y coeficiente

de variacion.

Algoritmo 14: Estadistica Basica

media = round(df_prom_mes.mean(), 2).values[@]
mediana = round(df_prom mes.median(), 2).values[@]
moda = round{df_prom_mes.mode(), 2).values[8][8]
varianza = round(df_prom mes.var(), 2).values[@]

desv_est = round{df_prom mes.std(ddof=0), 2).values[@]
coef_var = round(desv_est/media, 2)

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 6: Resultados estadistica basica

Media 26.88
Mediana 26.89

Moda 25.36
Varianza 0.53
Desviacion estandar 0.72
Coeficiente de variacion 0.03

Fuente: Elaboracion propia
Los resultados presentados en la Tabla 7, para el promedio mensual desde el
afo 2017 hasta el 2021 del sensor de temperatura relativa del aire, indican que,
el valor promedio de temperatura del aire es de 26.88, el valor que se encuentra
en la mitad del conjunto de datos es 26.89, el valor que mas se repite es 25.36,
los datos se encuentran proximos a media ya que su varianza es de 0.53 y su

desviacion estandar es de 0.72.
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2.5.3.3. Estadistica Descriptiva

Asimetriay curtosis

Algoritmo 15: Asimetria y curtosis
asimetria (skew(promedio _mes, bias Y. 2)
curtosi (kurtosis(promedio bias ), 2)

metria: {asimetria}wnCurtosis: {curtosis}')

Asimetria: -0.12
Curtosis: -8.17

Fuente: Elaboracion propia

El resultado de asimetria menor a cero, indica que la cola de distribucién de los
valores respecto a la media se desplaza ligeramente hacia la izquierda, mientras
gue su curtosis, al ser menos que cero indica que los datos se encuentran muy

cerca de la media.

Histogramay diagrama de densidad

Gréfico 49: Histograma y Diagrama de densidad
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Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar, los datos se centran entre los valores 26 y 27, su
distribucion esta ligeramente hacia la izquierda respecto a la media, afirmando
los resultados de otros estadisticos como la asimetria y curtosis, calculados

anteriormente.
Diagrama de cajas

Para elaborar los diagramas de cajas, se han filtrado el mismo conjunto de datos

por afios.
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Graéfico 50: Diagrama de cajas

promedio mes 2017 = df_c2017.valor.resample("H').mean()
df_prom_m, 7 = pd.DataFrame(promedic_mes_2817.values)
promedio_mes_2018 = df_c2018.valor.resample( ).mean()
df_prom_mes_2818 = pd.DataFrame(promedio_mes_2818.values)
promedio_mes = df_c2019.valor.resample( "M’ ).mean()
df_prom _mes_2819 = pd.DataFrame(promedic mes_2819.values)
promedio_mes_202@ = df_c2020.valor. ("M').mean()
df_prom_mes_20828 = pd.DataFr mes_2028.values)
data = [df_prom_mes_2017[0], df_prom_mes_2018([0], df prom mes_2019[@], df_prom_mes_2020[e]]
fig (10,
ax
bp tch_artist = True, notch ='True')
Temperatura relativa del aire por afo

28.0 . — ! -
275
27.0
26.5 . .
26.0 e
25.5

2017 2018 2019 2020

Fuente: Elaboracion propia

Al interpretar el grafico, se observa que el valor medio de cada conjunto de datos
por afio es bastante similar, al igual que sus extremos superiores, la diferencia
mas notoria radica en los afios 2018 y 2020, en donde sus limites inferiores son

MAas cercanos a su valor medio y presentan valores atipicos

2.5.3.4. Estadistica predictiva

ARIMA

ARIMA (p, d, g), Lo primero es determinar si la serie temporal actual es

estacionaria a través de la prueba de Dickey-Fuller.
Algoritmo 16: Prueba de Dickey-Fuller

result=adfuller (df)
DF Test Statistic','p-value', '#Lags Used', 'Number of
Observations']
for value,label in zip(result,labels):
print (label+' : '+3tr(value) |}

labels =

if result[l] <= 0.05:

print ("Es estacionaria™)
else:

print ("No e3 estacionaria™)

Fuente: Elaboracion propia

Al ejecutar la prueba de Dickey-Fuller, el valor de la variable p debe estar por
debajo de 0.05, para el conjunto de datos actual, los resultados indican que no

es una serie temporal estacionaria.
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Graéfico 51: Resultado prueba Dickey-Fuller

ADF Test Statistic : -2.824927150350611
p-value : 0.05480037625896768

#Lags Used : 11
Number of Observations : 37
No es estacionaria

Fuente: Elaboracion propia

Existen varias formas de convertir una serie temporal a estacionaria, la mas
utilizada es la aplicacion de diferencias. Para la serie temporal utilizada, basto
con realizar una diferencia por medio del comando diff().

Al aplicar nuevamente la prueba de Dickey-Fuller, se puede observar el cambio

de la variable p a un valor menor a 0.05.

Grafico 52: Prueba Dickey-Fuller de la serie temporal con una diferencia
ADF Test Statistic : -16.642137729630186
p-value : 1.6311771948998584e-29
#Lags Used : 10

Mumber of Observations : 37
Es estacionaria

Fuente: Elaboracion propia
El siguiente paso es analizar los graficos de autocorrelacién y autocorrelacion
parcial aplicando los comandos plot_acf() y plot_pacf() respectivamente. El
analisis de los gréaficos consiste en identificar aquellos indicadores que estan por
encima del limite determinado por el &rea sombreada. Conforme a la informacién
brindada por los gréaficos se puede determinar que el valor del parametro p estan

entre 4 y 6, mientras que el valor de g, ronda los valores entre O y 2.

Gréfico 53: Grafico de autocorrelacion y autocorrelacién parcial
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Fuente: Elaboracion propia
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Luego de varias pruebas, el modelo mas Optimo se obtuvo con parametros p, d,

g de 6, 1y 1 respectivamente.
Algoritmo 17: Prueba de Dickey-Fuller

model = ARTMA (t=_prom mes=, order=(&,1,1))
model fit = model.fit()
print (model fit.summary())

Fuente: Elaboracion propia

Gréfico 54: Resumen métricas de modelo ARIMA

i Observatio
Log Likelihood

AIC

Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en el Grafico 54, el resumen de métricas al modelo entrenado
indica su eficiencia, por ejemplo, su valor de p se encuentra por debajo del nivel
de significancia 0.05 y el valor de AIC a comparacién de otras pruebas realizadas

con otros valores a los parametros p, d, g es menor.
Algoritmo 18: Prediccion de modelo ARIMA

pred = model_fit.get_forecast (steps=24)
pred_ci = pred.conf_int ()
ax = ts_prom mes.plot (label='Real', linestyle="--", marker = 'o')
pred.predicted mean.plot (ax=ax, label="'Prediccidn', alpha=.7,
figsize= (20, 7}, linestyle="--", marker = 'o'}
ax.fill between(pred ci.index,

pred ci.iloc[:, 0],

pred_ci.iloc[:, 1], color='k', alpha=.1)
ax.set_xlabel {'Afios')
ax.zet_ylabel {'Promedio temperatura')
ax.set_title('Prediccidn valores sensor temperatura del aire')
plt.legend()
plt.show ()

Fuente: Elaboracion propia
Para realizar una prediccion se utiliza el comando get_forecast(), al cual se le
envia como parametros la cantidad de pasos a predecir, al tratarse de una serie
temporal de promedio mensuales, la cantidad de pasos a predecir en este

ejemplo son 24, es decir, dos afnos.
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Gréfico 55: Prediccion del modelo ARIMA
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Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar en el Gréafico 55, la prediccion de acuerdo al modelo,

indica que los valores de temperatura, conforme avanzan los afios, pierden

similitud a los datos reales.

SARIMA

El proceso para obtener los pardmetros p, d, g es el mismo, y considerando que

se trata del mismo conjunto de datos, no se lo volvera a detallar, para los

pardmetros P, D, Q y m, es necesario analizar la serie temporal y determinar en

gué punto la tendencia estacionaria comienza a repetirse, en el conjunto de datos

utilizado, le tendencia comienza a repetirse al pasar los doce meses, es por ello,

que el periodo estacional (m) toma el valor de 12.

El siguiente paso es determinar el numero de diferencias aplicando el periodo

estacional y a partir de eso, analizar las graficas de autocorrelacién y

autocorrelacion parcial.

Algoritmo 19: Diferencia, autocorrelacion y autocorrelacion parcial estacional

diff ezt garima = diffl zarima.diff(periods=12).dropnai)

plot_pacf(diff est sarima)
plt.ylim(-1, 1)
plt.show()

plot_acf (diff est_ =arima)
plt.show()

Fuente: Elaboracion propia
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Grafico 56: Autocorrelacion y autocorrelacion parcial estacional
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Fuente: Elaboracion propia
El analisis de los graficos de autocorrelacion parcial y autocorrelacion, indican
que los valores para P y Q son de 2 y 0 respectivamente, por lo tanto, ya se
tienen los valores necesarios para crear y entrenar el modelo SARIMA.

Algoritmo 20: Creacién y entrenamiento del modelo SARIMA
modelo sarima = sm.tsa.statespace.SARTMAX (Af sarima prom mes,
order={6,1,1), seazonal order=(2,1,0,12),

enforce stationarity=False,

enforce invertibility=Falsze)
zarima fit = modelo sarima.fic()
print (sarima_ fit.summary(})

Fuente: Elaboracion propia

Gréfico 57: Resumen métricas de modelo ARIMA

le: N ations:
Model : SARIMAX (6, 1, 1)x(2, 1, [], Log Likelihood
EY-H Mon, 15 Mar 2 AIC
Tim 16 BIC
Sample:
- B1-31-2021
opg

Ljung-Box (
Prob(0Q):

Fuente: Elaboracion propia
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Al igual que en el modelo ARIMA, las métricas de resumen son similares, entre
las mas importantes, se encuentra su valor p, el cual también esta por debajo del

nivel de significancia 0.05 y el valor de AIC es mucho menor que el de ARIMA.
Gréfico 58: Prediccion modelo SARIMA
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Fuente: Elaboracion propia

Los mismos comandos que en el modelo ARIMA se aplican para realizar la
prediccidon en el modelo SARIMA, a diferencia del modelo ARIMA, visualmente
los datos de prediccion tienen un comportamiento bastante similar a los datos

reales.

Holt-Winters

El modelo Holt-Winters es una variante del suavizado exponencial, al actual
conjunto de datos se le aplicé un suavizado exponencial aditivo y multiplicativo,

simple, doble y triple a través de los comandos presentados en la Algoritmo 21.

Algoritmo 21: Suavizado exponencial aditivo y multiplicativo, simple, doble y triple
hwes =

SimpleExpSmoothing (dfhw prom mes) . fit (smoothing level=alpha, optimize
d=False,use_hrute=True]Tfittgdva;ues a

HWES2 ADD =
ExponentialSmoothing (dfhw prom mes,trend='add').fic().fitcedvalues
HWES2 MOL =
ExponentialSmoothing (dfhw prom mes,trend="'mul').fit().fittedvalues

HWES3_ADD =

ExponentialSmoothing (dfhw prom mes, trend='add',seasonal='add', season
8l periods=12).fit().fittedvalues

HWES3 MUOL =
ExponentialSmoothing (dfhw _prom mes, trend='mul',seasonal='mul',season
al periods=12).fit().fittedvalues

Fuente: Elaboracion propia
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Graéfico 59: Suavizado exponencial aditivo y multiplicativo, simple, doble y triple
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Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar en el Gréfico 59, el suavizado exponencial triple aditivo

y multiplicativo es el que més se ajusta a la tendencia real de los datos por lo

cual es el mas optimo para realizar la prediccion de los datos.

Algoritmo 22: Prediccion modelo Holt-Winters

fitted model =

al periods=12).fit ()
predictions = fitted model.forecast (24)

ax = dfhw_prom mes.plot({label='Real', linestyle="--",
predictions.plot (ax=ax, label='Prediccion', alpha=.7,
7}, color="red", linestyle="--", marker="ao")
ax.set_xlabel('Afios")

ax.set_ylabel ('Promedio temperatura')

plt.legend|)
plt.show()

ExponentialSmoothing (dfhw_prom mes, trend='mul', seasonal='mul', season

ax.aet_tit;e{'PIedicc‘_é: valores =sensor temperatura del aire')

marker="o"}
figsize=(14,

Fuente: Elaboracion propia

Grafico 60: Prediccion modelo Holt-Winters
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Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo al Grafico 60, y a comparacion con los modelos ARIMA y SARIMA,
la prediccion realizada por el modelo Holt-Winters aplicando el suavizado
exponencial triple con tendencia aditiva y multiplicativa es bastante similar a la
prediccion realizada por el modelo SARIMA, es decir, sus predicciones siguen la

tendencia de los datos reales.

STLM

Algoritmo 23: Creacion y entrenamiento modelo STLM

stlm_model <- stlm(ts_stl)
pred_stlm<- forecast(stlm_model, h=24)

plot(pred_stlm, col="#265CAB" , fcol= "#DC5624", type="b",
main="Prediccidn sensor temperatura del aire”, lty="dotted”, xlab="Afic"
ylab="Promedio lectura sensor", flty="dotted", ylim=c(25.3,28.5))

legend("topleft”, legend=c("Real", "Prediccidn"},
col=c{"#265CAB", "#DC5624"), lty=3:3, cex=.7)

Fuente: Elaboracion propia
Graéfico 61: Prediccion modelo STLM
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Fuente: Elaboracion propia
Los resultados de la prediccién indican que los datos predichos se ajustan a los

datos reales y se asemejan a los resultados de los modelos Holt-Winters y
SARIMA, visualmente.

STLF

Algoritmo 24: Creacion y entrenamiento modelo STLF

stlf_model «<- stlf(ts_stl, lambda = @)
pred_stlf«<- forecast({stlf_model, h=24)

plot(pred_stlf, col="#2B65CAB" , fcol= "#DC5624", type="b"
main="Prediccidn sensor temperatura del aire", lty="dotted”, xlab="Afo",
ylab="Promedic lectura sensor”, flty="dotted", ylim=c(25.3,28.5))

legend{"topleft”, legend=c("Real”, "Prediccidn"},
col=c("#265CAB", "#DC5624"), lty=3:3, cex=.7)

Fuente: Elaboracion propia
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Gréfico 62: Prediccion modelo STLF
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Fuente: Elaboracion propia
A comparacion con los modelos Holt-Winters, SARIMA y STLM, su prediccion

presenta gran similitud a los datos reales y a las predicciones de los modelos

mencionados.

TBATS
Al igual que Holt-Winters, TBATS también es un modelo basado en suavizado
exponencial y su gran ventaja es el ajuste automéatico que el modelo posee para

adaptarse a cualquier tipo de serie temporal.
Algoritmo 25: Entrenamiento y prediccion del modelo TBATS

estimator = TBATS (seasonal periods=(4, 12}]
model = estimator.fit(df tbhats_prom mes)

¥ forecast = model.forecast(stepa=24)

Fuente: Elaboracion propia
Grafico 63: Prediccion del modelo TBATS
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Fuente: Elaboracion propia
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A comparacion de los modelos vistos anteriormente, TBATS en su prediccion
muestra ligeros cambios respecto a la tendencia de los datos reales, aun asi, no

deja de ser un modelo que visualmente presenta una buena prediccion.

NNETAR

Para la aplicacion de este modelo, se ha utilizado el lenguaje de programacion
R, ya que es exclusivo del mismo y se basa en el uso de redes neuronales para

determinar sus predicciones, de igual manera, se trabaja con el mismo conjunto

Algoritmo 26: Entrenamiento y prediccion del modelo NNETAR
model nnetar <- nnetar(ts_m, lambda=0.5)
prediccion_nnetar<- forecast(model nnetar, h=24)
result <- c(prediccion_nnetar[["x"]], prediccion_nnetar[["mean"]])
ts_nnetar <- ts(result, start = c(2017, 1), freguency = 12)
plot{prediccion_nnetar, col="#3AA5SE1" , fcol= "#43CD55", type="b",
main="Prediccidn =ensor temperatura del aire", lty="dotted",
®xlab="AfF .
vlab="Promedio lectura sensor™, flty="dotted", flwd="b",
Xaxt="none", ylim=c(25.3,28.5)
axis(1l, at=l:length(index(ts_nnetar)}, labels=index(ts_nnetar))

legend ("topleft™, legend=c("Ventas totales"™, "Prediccidn™),
col=c ("#3AASE1", "#43CDS5"), 1lty=3:3, cex=.7)

Fuente: Elaboracion propia
Grafico 64: Prediccion del modelo NNETAR
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Fuente: Elaboracion propia
Al igual que los modelos SARIMA, Holt-Winters, STLM y STLF, la prediccion del
modelo NNETAR, presenta visualmente, una gran similitud respecto a los datos

reales. La aplicacion de los modelos ARIMA, SARIMA, Holt-Winters y TBATS en

R se encuentran en el Anexo 2.
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Para evaluar qué modelo se adapta mejor al conjunto de datos, el analisis de

métricas de calidad para cada modelo se realiza en el Capitulo 3.

2.5.4. Despliegue de resultados sobre un Dashboard

A través de la libreria Plotly Dash de Python, se desarrolla un sistema que
presente los resultados de aplicar los distintos modelos de analisis
seleccionados para este proyecto. Como se aprecia en el Gréfico 65, el sistema
se categoriza en base a los distintos tipos de analisis que se aplicd, es decir,

estadistica basica, estadistica descriptiva y estadistica predictiva.

Gréfico 65: Disefio de Dashboard

Estadistica Predictiva
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Fuente: Elaboracion propia
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3. CAPITULO Ill: Evaluacion del prototipo

La evaluacién se divide en dos escenarios, evaluacion de integracion de datos y

evaluacion de modelos de prediccion en series de tiempo.

3.1. Disefo del experimento
3.1.1. Escenario 1: Evaluacion de integracién de datos

El escenario 1 estd ambientado sobre la capa de redes simuladas hasta la capa
de almacenamiento y procesamiento distribuido, como se detalla en el Gréafico
1 al inicio del Capitulo II. La evaluacion de este escenario se subdivide en dos

partes:
Captura de datos en streaming

Consiste en evaluar los tiempos de transferencia, en milisegundos, para el
proceso de envio de mensajes de lecturas correspondientes a un lote de
sensores conectados a un dispositivo, con una frecuencia de envio de 300 ms,
gue es diferente a la fecha de cada lectura, la cual es de 10 minutos por envig,
como se observa en el Grafico 66, todos los sistemas se ejecutan sobre la
maquina anfitriona del clister mientras que los servicios de bases de datos estan
distribuidos entre el nodo master y la maquina anfitriona, y los protocolos de loT
estan en el nodo master, para ver los recursos de la arquitectura, puede observar
la Tabla 5.

Gréfico 66: Distribucion de servicios - Captura de datos en streaming

L:\ WSN
Bridge IoT
> O

PostgreSQL

M3quina anfitrion

R td
oo
"4 N

Nodo 1 - Master Nodo 2 - esclavo Nodo 3 - Esclavo
# MongoDB
| MQTT

Apache Kafka

Fuente: Elaboracion propia
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Para las pruebas se realizaron envios de 10, 50, 100 y 1000 mensajes de forma
individual, los mensajes también son denominados como observaciones a lo

largo de esta evaluacion.
Integracion y virtualizacion de datos

Comprende la medicion de tiempos de carga, en minutos, y el consumo de
recursos (CPU y RAM) tanto en la maquina anfitriona como en el nhodo master
para el proceso de integracion y virtualizacion de datos de PostgreSQL y
MongoDB a través de Denodo considerando el conjunto completo de
observaciones almacenadas hasta ese momento, el cual fue de 2.5 millones
aproximadamente, cada observacion compuesta de 22 variables. En el Grafico
67 se observa que la magquina anfitriona tiene en ejecucion Denodo y
PostgreSQL, mientras que el nodo master ejecuta MongoDB y el servicio HDFS

del ecosistema Hadoop.

Gréfico 67: Distribucion de herramientas — Integracion y virtualizacion de datos
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Fuente: Elaboracion propia
Las pruebas a realizar estdn compuestas por diferentes conjuntos de
observaciones: 500 mil, 1.5 millones y el conjunto original de 2.5 millones
aproximadamente, recalcando que los conjuntos menores de observaciones

parten del conjunto original.

3.1.2. Escenario 2: Evaluacion de modelos de prediccion en series
temporales

El escenario 2 consiste en evaluar los modelos de prediccién por medio del uso

de métricas de calidad, este escenario ejecuta procesos de manera distribuida a
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través del servicio YARN del ecosistema Hadoop, se trabaja sobre el conjunto
de datos perteneciente a los afios 2017 hasta 2021 de lecturas del sensor de
temperatura relativa del aire correspondientes al dispositivo 82:BF:E2:33:CE:C4,
para ello, todas las herramientas y servicios son ejecutados Unicamente en el

nodo master utilizando los recursos del cluster.

3.2. Plan de evaluacion
3.2.1. Escenario 1: Evaluacion de integraciéon de datos

A continuacion, se detallan cada una de las variables y su descripcion al
momento de evaluar las subdivisiones del escenario 1.

Captura de datos en streaming

Tabla 7: Variables - Captura de datos en streaming

Variable Descripcion

T1 Tiempo (ms) que toma el envio de mensajes desde simulador WSN
hasta suscriptor MQTT (Bridge 10T)

Tiempo (ms) que toma el envio de mensajes desde productor
T2 Apache Kafka (Bridge 10T) hasta consumidor Apache Kafka (Bridge
loT)

Tiempo (ms) que toma el almacenamiento de mensajes que llegan

T3 al consumidor Apache Kafka (Bridge 10T) en MongoDB

Total | Suma de los tiempos T1, T2y T3

Fuente: Elaboracion propia
Integracion y virtualizacion de datos

Tabla 8: Variables - Integracién y virtualizacion de datos

Variable Descripcién
T4 Tiempo (min) de ejecucion para obtener datos virtualizados desde
Denodo
Tiempo (min) de ejecucidén para almacenar datos virtualizados en
T5
HDFS
Total | Suma de los tiempos T4y T5

Fuente: Elaboracion propia

3.2.2. Escenario 2: Evaluacion de modelos de prediccion en series
temporales

Consiste en aplicar métricas que evaluen la calidad de los modelos de series de

tiempo a través de las librerias correspondientes en Pythony R.
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Tabla 9: Métricas de evaluacién de calidad de modelos de prediccién

o ) Libreria
Métrica Formula
Python R
Error medio e i=olyi — il
absoluto e n
Error  absoluto | MedAE(y, §) = median(|ly; — 7|,
mediano [y2 = 92l s [¥n = Fnl) . .
Error cuadratico . Z?:O(ys —9))? sklearn.metrics | MLmetrics
medio = n
Error de - 7
) : 100% Yi—

porcentaje medio MAPE = — UZ| i I
absoluto I

Fuente: Elaboracion propia
De acuerdo con [80], error medio absoluto, promedio de valores absolutos que

permite medir con precision un modelo de prediccibn en base a los datos
observados y predichos. Error absoluto mediano, robusto con valores atipicos,
toma la mediana de las diferencias absolutas. Error cuadratico medio, calcula el
promedio de la diferencia cuadratica de los y el error de porcentaje medio

absoluto, calcula el tamafio de error absoluto en términos porcentuales.

3.3. Resultados de la evaluaciéon

3.3.1. Escenario 1: Evaluacion de integracién de datos

Captura de datos en streaming
Gréfico 68: Minimos, promedios y méximos de - a) T1,b) T2y c) T3

a) b)

Minimo Promedic Maximo Minimo Promedio Maximo

m
L B

10 50 100 1000 10 50 100 1000

Nro. Observaciones

9

Minimo Promedio Maximo

10 50 100 1000

Nro. Observaciones

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 10: Resultados captura de datos en streaming

Unidad de medida Milisegundos
Observaciones T1 T2 T3 Total
Minimo 2 9 1 12
10 Promedio 6.1 24 3 33.1
Maximo 16 43 5 64
Minimo 2 11 1 14
50 Promedio | 6.62 22.76 2.82 32.2
Maximo 12 35 5 52
Minimo 4 14 1 19
100 Promedio 8 23.76 3.45 35.21
Maximo 12 35 6 53
Minimo 4 14 1 19
1000 Promedio | 8.64 24.06 3.42 36.12
Maximo 14 34 6 54

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo con la Tabla 11, a medida que se increment6 el niumero de
observaciones, se incrementaron los promedios de tiempo de envio para todas
las variables, la variable que mas destaca por representar una mayor cantidad
es T2 con tiempos de envio entre 20 y 25 milisegundos, mientras que la variable
que representa el menor tiempo de envio es T3 con valores entre 2.5y 3.5

milisegundos.

Integracion y virtualizacion de datos

Tabla 11: Resultados integracion y virtualizacion de datos

Unidad de medida Minutos
Observaciones T4 T5 Total

Minimo 02:33.179 00:10.402 02:43.581

500 000 Promedio 02:40.205 00:11.368 02:51.573
Maximo 02:51.524 00:12.773 03:04.297

Minimo 05:26.476 00:30.925 05:57.401

1 500 000 Promedio 05:31.343 00:35.741 06:07.084
Maximo 05:35.383 00:39.921 06:15.304

Minimo 08:56.091 00:56.734 09:52.825

2524 614 Promedio 08:59.372 00:59.763 09:59.135
Maximo 09:03.266 01:05.549 10:08.815

Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados indican notablemente que, a una mayor cantidad de
observaciones acumuladas, mucho mayor va a ser el tiempo que tarde en
integrar y virtualizar los datos Denodo (T4), mientras que es considerablemente
menor el tiempo de retraso para almacenar los datos virtualizados en HDFS (T5).

Tabla 12: Consumo de recursos de integracién y virtualizacion de datos

Maquina Anfitriona | Master | Anfitriona | Master
Observaciones CPU (%) RAM (GB)
Minimo - - 1.30 1.36
Promedio - - 1.57 1.45
500 000 -
Maximo - - 1.80 1.53
Valor neto 29-44 33-41
Minimo - - 1.30 3.35
Promedio - - 1.57 3.46
1 500 000 —
Maximo - - 1.80 3.54
Valor neto 30-49 31-45
Minimo - - 1.50 5.96
Promedio - - 1.64 6.04
2524 614 P~
Maximo - - 1.80 6.17
Valor neto 35 -57 27 - 62

Fuente: Elaboracion propia

Adicionalmente, se analiza el consumo de recursos tanto en la maquina
anfitriona como en el nodo master, respecto al consumo de CPU, se pudo notar
un gran incremento de un 30% aproximadamente como minimo para todo el
conjunto de observaciones, mientras que el valor maximo dependia de su
tamafio, es decir, a mayor cantidad de observaciones acumuladas, mayor
consumo de CPU y en escasas ocasiones para todo el conjunto de
observaciones, el valor maximo rondaba el 70% y 80% aproximadamente, todos
los valores aplican tanto en la maquina anfitriona como el nodo master. Hay que
considerar que esta medicion no es precisa, por lo que el consumo de CPU
fluctia demasiado dependiendo de los procesos adicionales que se estén
ejecutando. Por otro lado, el consumo de RAM fue distinto, para la maquina
anfitriona, el consumo era constante, no variaba mucho para todos los conjuntos
de observaciones, el incremento de RAM era de 1.6 GB aproximadamente,
mientras que para el nodo master, si se nota un incremento en funcion del

tamafio del conjunto de observaciones, llegando a consumir un promedio de 6
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GB para el mayor conjunto, mientras que, para el menor conjunto, fue un

incremento promedio de 1.45 GB.

Respecto al proceso de integracion de datos, al comparar el mismo proceso a
través del uso de l6gica de programacion y al ser un proceso simple que se basa
en extraer los conjuntos de datos tanto de MongoDB como PostgreSQL y
relacionarlos por medio de algoritmos de iteracion (Ver Grafico 69), tan solo con
aplicar la integraciéon con una tabla de PostgreSQL y sin realizar el proceso de
aplanar los datos en MongoDB, el tiempo de ejecucion fue de 45 minutos
aproximadamente para un conjunto de datos de 600 mil y 8 datos de lecturas y
dispositivos respectivamente, algo que a comparacién con la herramienta
Denodo es muy diferente, ya que los resultados de evaluacién del escenario 1
para la integracion de datos promediaron los 10 minutos aproximadamente, esto
se debe a la falta de conocimiento sobre los lenguajes y como aplicar
correctamente algoritmos para lograr una integracion eficiente, ademas la
herramienta Denodo no tiene la necesidad de aplicar comandos, tal como se
evidencia durante el ensamblaje del prototipo, la integracion se la realiza de
manera grafica y en mucho menor tiempo, lo contrario que requeriria una

investigacion profunda sobre algoritmos y I6gica de programacion.
Gréfico 69: Tiempo retraso de integracion utilizando l6gica de programacion

dis nombres [1
dis ids [1]

hora inicio datetime.

%, lectura

d{df iot dispositivo.iloc[ly]l].di

df cl['di citivo dis nombres

hora fin datetime.now()
(hora fin hora inicio)

0:46:41.9808582

Fuente: Elaboracion propia
La evidencia de las pruebas realizadas para este escenario se encuentra en el

Anexo 3.
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3.3.2. Escenario 2: Evaluacion de modelos de prediccion en series

temporales
Tabla 13: Resultados de aplicacion de métricas de evaluacién de calidad

) Métrica de calidad
Modelo Lenguaje
MAE MedAE MSE MAPE
Pyth
ARIMA ython 0,3924 0,3786 0,2423 0,0147
R 0,3928 0,3791 0,2425 0,0147
Python
SARIMA y 0,0659 0,0578 0,0061 0,0024
R 0,0259 0,0178 0,0011 0,0010
Python
Holt-Winters y 0,0472 0,0512 0,0030 0,0018
R 0,0271 0,0252 0,0011 0,0010
Python
TBATS y 0,2335 0,1893 0,0833 0,0087
R 0,0250 0,0247 0,0010 0,0009
STLM R 0,0254 0,0218 0,0009 0,0009
STLF R 0,0274 0,0231 0,0010 0,0010
NNETAR R 0,0395 0,0305 0,0023 0,0015
Mejor modelo TBATS -R | SARIMA - R STLM STLM

Fuente: Elaboracion propia
De acuerdo con la informacion de los resultados en la Tabla 12, al aplicar las

métricas de evaluacion de calidad sobre los conjuntos de datos reales y datos
predichos por los modelos, se determina que los modelos que mejor se adaptan
al conjunto de datos y realizan una prediccidn mas precisa son STLM y TBATS
en R, ya que en comparacion con los resultados de los otros modelos, son los
que menor margen de error tuvieron en dos de las métricas aplicadas y su
cercania a los mejores resultados en las métricas restantes, aun asi, realizando
una comparacion grafica de los modelos, a excepcién de ARIMA y TBATS en
Python, todos presentan una gran similitud en su prediccién, las diferencias al

aplicar las métricas de calidad fueron minimas.
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CONCLUSIONES

La implementacién de tecnologias de IoT ha innovado el campo de la agricultura,
a través del seguimiento y monitoreo de cultivos, cada uno de los procesos
detallados en este proyecto ayudan a cumplir el objetivo de mejorar la calidad de
produccion, y para el Ecuador seria una alternativa que refuerce mucho las

labores del agricultor y ayude al crecimiento econdmico del pais.

El proceso de integracion de datos de 10T en el contexto de agricultura de
precision implica realizar una serie de actividades, desde la recoleccion de datos,
especificamente para este proyecto, a través del uso de un simulador WSN,
desarrollo de un middleware IoT que gestione la transferencia y almacenamiento
de mensajes generados por la WSN vy finalmente el uso de Denodo como
herramienta de integracion y virtualizacion de datos desde distintas fuentes de
informacion. La selecciéon de Denodo como herramienta de integracion de datos
surge a comparacion de un proceso manual de integracion con conocimientos
intermedios de programacion, y como resultados, Denodo destaca por su
facilidad de uso, velocidad de procesamiento, multiples conexiones a fuentes de

informacion y el poco tiempo que requirio realizar todo el proceso.

Big Data significa grandes volumenes de datos, y este surge al integrar
informacion agricola con diversos puntos de lecturas de datos, eso provoca la
necesidad de herramientas de almacenamiento y procesamiento distribuido
como lo es Apache Hadoop, cuya importancia como plataforma de Big Data para

este proyecto ha sido reflejada en los procesos de integracién y analisis de datos.

Los modelos de prediccion en series temporales se evaluaron utilizando métricas
de calidad con la finalidad de obtener el modelo que mejor se adapte al conjunto
de datos observados, los resultados arrojados fueron muy ajustados y el modelo
gue menor margen de error tuvo fueron STLM y TBATS en R. Por otro lado, la
evaluacion de tiempos de transferencia de mensajes en streaming fueron
positivos por el bajo promedio de tiempo, sin extenderse mas alla de los 40

milisegundos.
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RECOMENDACIONES

Contemplar de mejor manera el comportamiento de factores ambientales en un
cultivo, permitira que el simulador WSN genere datos mucho mas reales y pueda
ser utilizado como una herramienta alternativa para el proceso de adquisicion de
datos, pero es mucho mas recomendable realmente trabajar con datos

generados en escenario real.

El problema de herramientas como Denodo es que no son gratuitas, existe cierta
restriccién para algunas funcionalidades, por ejemplo, la conexion a MongoDB
requirié la adquisicion de un driver especial, y para ello, se recomienda la
busqueda alternativa de herramientas o crear un propio proceso de integracion

gue obtenga resultados similares o mejores a herramientas ya existentes.

Una mayor asignacion de recursos a los equipos permite un mejor rendimiento
del cluster Hadoop para el almacenamiento y procesamiento distribuido de
grandes cantidades de datos, y mucho mejor si es una arquitectura destinada
solo a ese uso, es decir, distribuir los distintos servicios y herramientas
adicionales, en maquinas que no pertenezcan a la arquitectura del cluster, para
el desarrollo de este prototipo, una de las limitantes fue esa, toda la arquitectura
fue puesta en ejecucién en una sola maquina con bajos recursos considerando
gue es un proyecto de ciencia de datos y la cantidad de datos que se analizaron

fueron de aproximadamente 2.5 millones.

Es posible aplicar otros métodos de andlisis para grandes voliumenes de
informacion, dentro de la mineria de datos existen otras ramificaciones mas
avanzadas que implican Machine learning o Deep learning, las cuales, si se
profundizan, podrian brindar resultados mas precisos de cara a obtener
informacion significativa para el proceso de toma de decisiones en el campo de

la agricultura de precision.
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ANEXOS

Anexo 1: Aplicacion de modelos con distintos conjuntos de datos

- Dispositivo: EE:DD:11:55:00:02
o Sensor: Humedad del suelo
Graéfico 70: a) ARIMA, b) SARIMA, c) Holt-Winters y d) TBATS
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Grafico 71: a) LSTM, b) LSTF y c) NNETAR
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Dispositivo: 92:C8:92:9B:32:D5
o Sensor: Temperaturarelativa del aire
Gréfico 72: a) ARIMA, b) SARIMA, c) Holt-Winters y d) TBATS
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Gréfico 73: a) LSTM, b) LSTF y ¢) NNETAR
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Anexo 2: Modelos ARIMA, SARIMA, Holt-Winters y TBATS en R

- Dispositivo: 82:BF:E2:33:CE:C4, Sensor: Temperatura relativa del
aire
o ARIMA

Algoritmo 27: Modelo ARIMA en R

fitARIMA «<- arima(ts_m, order=c(6,1,1))
pred arima <- forecast::forecast(fitARIMA, h = 24)

result_arima <- c(pred_arima[["x"]], pred_arima[["mean"]])
ts_arima <- ts{result_arima, start = c(2817, 1), frequency = 12)

plot{pred_arima, col="#284ECD" , fcol= "#D31%E7", type="b",
main="Prediccidén sensor temperatura del aire", lty="dotted", xlab="Afc",
ylab="Promedio lectura sensor", flty="dotted", flwd="b", xaxt="none")

P
legend("topleft”, legend=c{"Real", "Prediccidn"},
col=c("#284ECD", "#DB19E7"), lty=3:3, cex=.7)

axis(1, at=1:length(index(ts arima))}, labels=index(ts arima))

Fuente: Elaboracion propia
Gréfico 74: Modelo ARIMA en R
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o SARIMA
Algoritmo 28: Modelo SARIMA en R

modelo_sarima = Arima({ts_m, order=c(1,2,1), seasonal=list(order=c(1,1,1), pericd=12})
pred sarima <- forecast::forecast({modele sarima, h = 24)

result_sarima <- c(pred_sarima[["x"]], pred_sarima[["mean™]])
ts_sarima «<- ts(result_sarima, start = c{2017, 1), frequency = 12)

plot{pred_sarims, col="#E23887" , fcol= "#@BREEC", type="bh",
main="Prediccidén sensor temperatura del aire", lty="dotted", xlab="Afc",
ylab="Promedio lectura sensor", flty="dotted", xaxt="none"

axis(1, at=1:length(index(ts_sarima)}), labels=index(ts_sarima))
legend({"bottomleft”, legend=c("Real", "Prediccidn"),
col=c{"#E23687", "#OBGEEC"), lty=3:3, cex=.7)

Fuente: Elaboracion propia
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Gréfico 75: Modelo SARIMA en R
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o Holt-Winters

Algoritmo 29: Modelo Holt-Winters en R

ts_hw <- ts{coredata(ts_m), start =
hw <- HoltWinters(ts_hw)
pred_hw <- predict(hw, n.ahesad = 24)

c(2817, 1), fregquency = 12}

plot{hw, pred_hw, col="#1897@9", type="b",

main="Prediccidén sensor temperatura del aire", lty="dotted", xlab="

ylab="Promedic lectura sensor")

|

Aro",

Fuente: Elaboracion propia
Grafico 76: Modelo Holt-Winters en R
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o TBATS
Algoritmo 30: Modelo TBATS en R

ts_tbats <- ts(coredata(ts_m), start = c(2017, 1), frequency = 12)

tbats_model = thats(ts_tbats, seasonal.periods=c(12))
pred_tbats <- forecast(tbats_model, h=24)

result_thats <- c{pred_tbats[["x"]], pred_tbats[["mean™]])
ts_tbats <- ts(result_tbats, start = c(2817, 1), freguency = 12)

plot{pred_tbats, col="#B81F23" , fcol= "#EE3DED", type="b",
main="Prediccidn sensor temperatura del aire”, lty="dotted", xlab="Afic",
ylab="Promedic lectura sensor”, flty="dotted”, flwd="b")

axis{1, at=1:length(index(ts_tbats)), labels=index(ts_thats))
legend("topleft”, legend=c("Real", "Prediccidn™),
col=c("#B81F23", "#EE3DBD"), lty=3:3, cex=.7)

Fuente: Elaboracién propia
Gréfico 77: Modelo TBATS en R
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Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 3: Evidencia de pruebas de Escenario 1 de evaluacién

- Captura de datos en streaming

Tabla 14: Evidencia pruebas T1, T2y T3

. Suscriptor Publicador Consumidor Consumidor
Prueba Simulador MQTpT T1 Kafka Kafka T2 Kafka MongoDB T3 | Total
1 2021-3-8 2021-4-8 2 2021-4-8 2021-4-8 18 2021-4-8 2021-4-8 1
10:57:56.961 10:57:56.963 10:57:56.964 10:57:56.982 10:57:56.982 10:57:56.983
5 2021-3-8 2021-4-8 5 2021-4-8 2021-4-8 14 2021-4-8 2021-4-8 3
10:57:57.240 10:57:57.242 10:57:57.245 10:57:57.259 10:57:57.259 10:57:57.262
3 2021-3-8 2021-4-8 5 2021-4-8 2021-4-8 9 2021-4-8 2021-4-8 3
10:57:57.544 10:57:57.549 10:57:57.551 10:57:57.560 10:57:57.560 10:57:57.563
4 2021-3-8 2021-4-8 9 2021-4-8 2021-4-8 34 2021-4-8 2021-4-8 3
10:57:57.861 10:57:57.870 10:57:57.878 10:57:57.912 10:57:57.912 10:57:57.915
5 2021-3-8 2021-4-8 5 2021-4-8 2021-4-8 o5 2021-4-8 2021-4-8 5
10:57:58.155 10:57:58.160 10:57:58.167 10:57:58.192 10:57:58.192 10:57:58.197
6 2021-3-8 2021-4-8 4 2021-4-8 2021-4-8 26 2021-4-8 2021-4-8 4
10:57:58.456 10:57:58.460 10:57:58.468 10:57:58.494 10:57:58.494 10:57:58.498
7 2021-3-8 2021-4-8 6 2021-4-8 2021-4-8 23 2021-4-8 2021-4-8 4
10:57:58.756 10:57:58.762 10:57:58.769 10:57:58.792 10:57:58.792 10:57:58.796
8 2021-3-8 2021-4-8 6 2021-4-8 2021-4-8 35 2021-4-8 2021-4-8 5
10:57:59.062 10:57:59.068 10:57:59.081 10:57:59.116 10:57:59.116 10:57:59.118
9 2021-3-8 2021-4-8 16 2021-4-8 2021-4-8 13 2021-4-8 2021-4-8 5
10:57:59.387 10:57:59.403 10:57:59.410 10:57:59.423 10:57:59.423 10:57:59.425
10 2021-3-8 2021-4-8 6 2021-4-8 2021-4-8 43 2021-4-8 2021-4-8 3
10:57:59.688 10:57:59.694 10:57:59.701 10:57:59.744 10:57:59.744 10:57:59.747
Min 2 9 1 12
Prom 6,1 24 3 | 331
Max 16 43 5 64

Fuente: Elaboracion propia
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- Integracion y virtualizacién de datos

Tabla 15: Evidencia pruebas T4y T5

Inicio ‘ Fin ‘ Inicio‘ Fin ‘ Inicio‘ Fin ‘ Inicio‘ Fin | Peso (MB)
N° Obs T4 T5 Total Anfitriona Master Anfitriona Master
CPU (%) RAM (GB)
09:03.266 | 01:05.549 21,60|23,20|1,60| 4,05 |10,20|6,15
08:56.091 | 01:00.304 21,60|23,10|1,50| 4,02 |10,00|5,98
08:56.491|00:59.129 21,30|22,90|1,60| 4,04 |10,00|5,96
09:00.134 | 00:56.734 21,40|23,10|1,70| 3,99 |10,10|6,11
524614 09:02.146 | 00:58.348 5. g 20-65 |35-57| 3.8 |30.70 | 27-62 21,10(22,80|1,70| 4,02 |10,00|5,98| 523,4
08:58.468|01:01.482 21,40|23,00|1,60| 4,03 | 9,99 |5,96
09:00.587|00:57.942 21,50(23,20|1,70| 4,03 |10,20|6,17
08:56.367|00:59.127 21,30|23,10|1,80| 4,04 |10,00|5,96
09:02.495|01:00.367 21,30|22,90|1,60| 4,02 |10,10|6,08
08:57.671|00:58.648 21,50|23,10|1,60| 3,96 |10,00|6,04
Min |08:56.091|00:56.734|09:52.825 1,50 5,96
Prom |08:59.372|00:59.763|09:59.135 1,64 6,04
Max |09:03.266|01:05.549|10:08.815 1,80 6,17
05:28.435|00:30.925 21,50(23,30|1,80| 4,03 | 7,47 |3,44
05:35.383|00:38.194 21,90|23,20|1,30| 4,05 | 7,50 |3,45
05:26.476|00:39.921 21,60|23,20|1,60| 4,01 | 7,52 |3,51
05:32.361 | 00:35.602 21,70(23,40|1,70| 3,97 | 7,51 |3,54
1500000 | 05:29.942 | 00:32.469 5-7 | 35-56 |30-49|3-10|34-55|31-45|21,50|23,10|1,60| 3,96 | 7,39 |3,43| 295,8
05:33.517|00:33.562 21,80|23,20|1,40| 4,03 | 7,53 |3,50
05:34.648|00:37.168 21,70|23,20|1,50| 4,03 | 7,41 |3,38
05:31.842|00:36.972 21,80(23,20|1,40| 4,02 | 7,52 |3,50
05:29.428|00:34.357 21,60|23,40|1,80| 4,01 | 7,36 |3,35
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05:31.402|00:38.241 21,70|23,30|1,60| 3,98 | 7,50 |3,52
Min |05:26.476|00:30.925|05:57.401 1,30 3,35
Prom |05:31.343|00:35.741|06:07.084 1,57 3,46
Max |05:35.383|00:39.921|06:15.304 1,80 3,54
02:33.179|00:10.402 21,60|23,20|1,60| 4,05 | 5,47 |1,42
02:51.52400:12.773 21,80(23,30(1,50| 4,09 | 5,48 |1,39
02:46.640|00:12.338 21,60|23,30|1,70| 4,04 | 5,56 |1,52
02:39.490|00:12.005 21,90|23,20(1,30| 4,05 | 5,51 (1,46
500000 02:35.842|00:12.587 6-8%l35-520020-44| 3-8 36-49]33-41 21,70|23,30|1,60| 4,06 | 5,50 (1,44 102
02:48.426|00:11.063 21,90|23,20|1,30| 4,04 | 5,54 |1,50
02:33.719|00:10.489 21,50|23,30(1,80| 4,05 | 5,51 (1,46
02:42.318|00:10.450 21,70|23,30|1,60| 4,08 | 5,52 |1,44
02:36.497|00:10.811 21,70|23,30|1,60| 4,07 | 5,43 |1,36
02:34.411|00:10.765 21,60|23,30|1,70| 4,05 | 5,58 |1,53
Min |02:33.179|00:10.402 | 02:43.581 1,30 1,36
Prom |02:40.205|00:11.368|02:51.573 1,57 1,45
Max |02:51.524|00:12.773|03:04.297 1,80 1,53

Fuente: Elaboracion propia
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