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RESUMEN

El contexto que abarca la mineria de datos y aprendizaje de maquina (Data Mining y
Machine Learning en inglés respectivamente) tienen como principal objetivo hacer que
una maquina de procesamiento con buenas capacidades que demanda esta era
tecnoldgica, ejecute acciones para resolver problemas, empleando técnicas que a
posterior podrian ser utilizadas para la toma de decisiones relacionadas a las
actividades de una organizacion. Tanto la mineria de datos y el aprendizaje de maquina
necesitan informacion en gran cantidad, aqui es donde entra otro vocablo: Big data, el
cual hace referencia a la abundancia de datos obtenidos de distintas fuentes que posee
una empresa sea cual sea su sector de comercio; aplicando dichas técnicas, se pueden
descubrir patrones, tendencias, similitudes entre datos que existen pero no estan
visibles de manera clara. Estos descubrimientos van a permitir realizar predicciones,
clasificaciones, segmentacion o agrupacion en el marco de un conjunto de datos, que

satisfagan necesidades o problemas que a diario surgen dentro de un negocio.

En el campo de la agricultura, se realizan muchos procesos que hoy en dia son
automatizados, en los que permiten entre varias cosas, regular, controlar y administrar
de una manera aceptable los recursos que en un cultivo se requiere para una buena
produccion, mediante dispositivos como sensores, actuadores, que, comunicados entre
si deben operar de cierta manera para optimizar entre varios aspectos: tiempo, dinero y
mano de obra. Esta manera de comunicacién entre los objetos se denomina Internet de
las cosas (IOT-Internet of Things en inglés), el cual ha tenido auge Ultimamente en la
agricultura. Aprovechando la automatizacion y las tecnologias modernas que
actualmente existen, se puede realizar andlisis a los datos de un sistema de informaciéon
0 de diversas fuentes de datos, mediante aplicaciones que tengan como finalidad
facilitar la manipulacion de informacion dentro del negocio, aplicando técnicas

descriptivas y predictivas.

La informaciéon que puede generarse en todo el tiempo de vida de un cultivo, es
abundante, por lo que debe ser analizada y sometida a un andlisis empleando algoritmos
para solventar necesidades, tales como prevenir enfermedades, decidir cuanto regar,
controlar la humedad y temperatura, clasificar plantas, agrupar especies de cultivos,
entre otras. La implementacién de algoritmos o técnicas se pueden plasmar en distintos

software dedicados exclusivamente al aprendizaje de maquina, en la actualidad el mas
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popular y el que destaca es el lenguaje R, el mismo que se utilizé para el desarrollo de

este proyecto.

Este trabajo tuvo como finalidad , disefiar e implementar una aplicacién que permita el
analisis de la informacion que se genera dentro del sistema IOTMACH y de datasets
externos, de tal manera que se pueda visualizar, manipular, interpretar y aprender de
los datos, teniendo en cuenta que la extracciéon del conocimiento que guardan los datos,
pueden ser Uutiles para que el agricultor o cualquier persona encargada de la
administracién de los cultivos tome decisiones acertadas respecto a las situaciones que
se presenten en un futuro. Con la herramienta desarrollada, se puede constituir un

apoyo en el area de agricultura como también en distintas areas o sectores econémicos.

PALABRAS CALVE: agricultura, aprendizaje de maquina, big data, internet de las

cosas, mineria de datos.



ABSTRACT

The context includes data mining and machine learning are aimed to make a processing
machine with good skills demanded by this technological age, run actions to solve
problems, using techniques that to later could be used for decision making related to the
activities of an organization. Both data mining and machine learning need information in
large amount, this is where another word comes: Big data, which refers to the abundance
of data obtained from different sources that owns a company whatever its sector of trade;
applying these technigues, you can discover patterns, trends, similarities between data
that exist but are not clearly visible. These findings will allow make predictions,
classifications, segmentation or clustering within a data set that meet needs or problems

that arise within daily business.

In the field of agriculture, many processes today are automated, which allow, among
many things, regulate, control and manage in a manner acceptable resources in plot is
required for good production through devices are made as sensors, actuators, which
communicate with each other must operate in a way to optimize between several
aspects: time, money and labor. This way of communication between objects is called
Internet of Things, which has been booming lately in agriculture. Taking advantage of
automation and modern technologies that exist today, you can perform analysis data of
an information system or various data sources, through applications which are designed
to facilitate handling of information within the business, using descriptive and predictive

techniques.

The information that can be generated throughout the lifetime of a crop is abundant, so
must be analyzed and subjected to analysis using algorithms to address needs such as
disease prevention, decide how much to water, control moisture and temperature,
classify plants, grouped plants species, among others. The implementation of algorithms
or techniques can translate into different software exclusively dedicated to machine
learning, currently the most popular and highlighting is the R language, the same used

for the development of this project.

This paper aims to design and implement an application that allows the analysis of the
information generated within the IOTMACH system and external datasets, So you can

visualize, manipulate, interpret and learn from the data, taking into that the extraction of



knowledge stored data may be useful for the farmer or anyone responsible for
administering crop make wise decisions about situations that arise in the future. With the
tool developed, it can be a support in the area of agriculture as well as in different areas

or economic sectors.

KEYWORDS: agriculture, bigdata, data mining, internet of things, machine learning.
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GLOSARIO

AGRICULTURA DE PRECISION: se lo define como el conjunto de técnicas de cultivo
gue utiliza tecnologias de la informacion para solucionar problemas en el campo de la
agricultura de una manera eficiente, optimizando la utilizacion de recursos que se

emplearan para el proceso de vida de un determinado cultivo.

ALGORITMO: es una secuencia de instrucciones que se deben seguir para la resolucion
de un problema. ComUnmente este término es muy conocido en la programacion en la

gque permite crear funciones o métodos.

APLICACION WEB: son aquellas aplicaciones en las que es necesario el uso del
internet por parte de los usuarios, accediendo a lo que se denomina Servidor web; una

aplicacion web es codificada en lenguajes soportados por havegadores web.

BIG DATA: se denomina a toda la informacion que tiene caracteristicas de volumen,
velocidad y variedad que no pueden ser analizadas o procesadas con herramientas

tradicionales que existen actualmente.

CLASIFICACION: es un algoritmo que resuelve problemas de clasificacion de la
informacién proporcionada, en donde se debe conocer de antemano el nimero de
campos o variables y se debe tener datos de entrenamiento para la soluciéon en una

muestra nueva de datos.

CLUSTERIZACION: se conoce asi a la técnica de agrupamiento en la mineria de datos,
en la que consiste en la division de los datos en grupos con caracteristicas similares

entre ellos.

CRISP-DM: es una metodologia utilizada en proyectos para la resolucién de problemas
relacionados a la mineria de datos, constituida por un conjunto de tareas que se deben

cumplir para llevar a cabo un objetivo.

CSV: comma-separated values (valores separados por coma), es un tipo de archivo que
almacena datos que pueden tener cualquier clase de valor (numérico, fecha, caracter,

booleano) en texto plano, cuyos datos estan separados por coma generalmente. Cada
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linea en el archivo representa un registro, del que se componen uno 0 mas campos que

pueden estar delimitados también por tabuladores o punto y coma.

DATA FRAME: es un término en inglés que significa marco de datos, se la utiliza en la
construccién de aplicaciones en el lenguaje R. Es usada para almacenar la estructura
de las tablas de datos, compuesta por una lista de arreglos (vectores) que deben tener

la misma longitud de campos.

DATASET: en espafiol quiere decir conjunto de datos y representa el contenido que
puede ser de unatabla de base de datos, archivos de texto plano, delimitados por coma,
tabuladores o punto y coma; en donde cada columna representa una variable o campo

y cada fila representa el registro de dicha estructura.

DENODO: es una plataforma de software que se utiliza para la integraciéon de manera
virtualizada de los datos de diversa variedad o naturaleza que proceden de diferentes
fuentes de datos, sean éstas tablas de bases de datos, vistas, hojas de calculo, web o

archivos delimitados.

DESCRIPTIVO: son técnicas que hacen uso de los datos para realizar observaciones
de las caracteristicas que contienen. Se utiliza para realizar analisis de la informacion

en el area de mineria de datos.

ESTADISTICA: se trata de una ciencia que permite estudiar los datos de una manera
resumida, con el objetivo de realizar comparaciones y llegar a un resultado para la toma

de decisiones en una determinada area.

FRAMEWORK: en espafiol: marco de trabajo, es un entorno que permite el desarrollo
de aplicaciones en un determinado lenguaje de programacion, permitiendo la facil
realizacion de proyectos, en donde facilitan aspectos como soporte del programa,

plantillas, bibliotecas, entre otros.

IOT: abreviatura de Internet of Things (Internet de las cosas en espariol), es un sistema
de maquinas que se compone de tecnologia para la recopilacion de datos (protocolos
de comunicacién), de manera que los objetos se puedan comunicar entre si,

generalmente sensores, actuadores y dispositivos electrénicos similares.

15



IOTMACH: es un proyecto integrador de caracter investigativo enfocado principalmente
en la solucion de problemas relacionados con la agricultura de precision. Es un trabajo
gue nace desde las aulas, con estudiantes comprometidos dia a dia con todo lo que

hacen.

KDD: es la abreviatura de Knowledge Discovery in Databases en espafiol: proceso de
extraccién de conocimiento en bases de datos, lo cual se refiere al proceso de descubrir
informacion util dentro de los datos que se pueden encontrarse en cualquier fuente o

repositorio de datos.

KMEANS: es un método de agrupamiento (clusterizacion) utilizado en la mineria de
datos, que tiene como finalidad la distribucién de N observaciones en K grupos en donde

cada observacion o pertenece al grupo o clister mas cercano a la media.

LENGUAJE R: es un lenguaje y entorno de programacién orientado al analisis
estadistico y la representacion grafica de los resultados que se obtengan aplicando
cualquier tipo de algoritmo. Es un proyecto GNU por lo tanto es open source y su
estructura de programacion se representa por comandos, dando como resultado una

serie de lineas denominadas scripts.

MACHINE LEARNING: en espariol aprendiza de maquina o aprendizaje automatico, es
una disciplina cientifica que se encarga de que los sistemas aprenden de una manera

instintiva, por medio de algoritmos predice comportamientos futuros.

MAIN PANEL: es un tipo de interfaz de usuario utilizada para la administracion de las

funciones que se pueden ejecutar en las aplicaciones, ya sean escritorio, web o movil.

MINERIA DE DATOS: es el proceso que mediante el conjunto de técnicas y tecnologias
permite explorar o detectar la informacion que se detecta en grandes volumenes de
datos, con el objetivo de encontrar patrones o tendencias que puedan explicar el
comportamiento de todos los datos en un determinado argumento. Normalmente dichos
patrones no se pueden ver mediante el analisis tradicional debido a que existen

relaciones complejas o por el simple hecho de haber abundancia de datos.

MONGODB: es un sistema de base de datos No SQL, orientada a documentos,
desarrollado con cédigo abierto. Permite guardar los datos con una estructura parecida

al JISON, no utiliza tablas como en caso de bases de datos relacionales.
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MYSQL.: es un sistema de gestion de base de datos relacional, de codigo abierto y utiliza
el lenguaje de consultas SQL. Permite obtener la informacion guardada en las bases de

datos mediante sentencias de una manera rapida y eficiente.

NAIVE BAYES: es un algoritmo utilizado en la mineria de datos, en la cual permite
clasificar y predecir la probabilidad de hipotéticos resultados. Hace uso de datos
histéricos para encontrar tanto asociaciones como relaciones y hacer predicciones,

basadndose en modelos de probabilidad.

ORACLE: es una potente herramienta que se basa en el modelo cliente/servidor para la
gestion de bases de datos relacionales. Por la potencia que lo caracteriza y su precio
elevado en el mercado, por lo que su uso se da generalmente en grandes empresas y

multinacionales.

PLOTLY: es una libreria (API) que se encuentra disponible para ser aplicada en distintos
lenguajes de programacion. Basicamente se trata de una herramienta para crear y
visualizar graficos para diversas plataformas, mé&s comuUnmente para sitios o

aplicaciones web.

POSTGRESQL: es un sistema de gestidon de bases de datos relacionales, con codigo
fuente disponible libremente. Es uno de los mas potentes dentro del mercado, el cual es

muy utilizado y popular dentro del almacenamiento de informacion.

PREDICTIVO: engloba un conjunto de técnicas utilizadas dentro de la mineria de datos.
Se encarga del analisis de datos histéricos y nuevos, para realizar predicciones sobre
futuros eventos que puedan ocurrir. Permite extraer conclusiones una vez realizado un
tratamiento de los datos, mediante la aplicacién de métodos estadisticos, matematicos

y el de reconocimiento de tendencias o patrones.

REGLA DE ASOCIACION: es un término utilizado en la mineria de datos y Machine
Learning, se emplean para revelar hechos que ocurren en un determinado conjunto de

datos. Se ubica en el orden de las técnicas descriptivas.
REGRESION: es una técnica que se utiliza para simular la relacién que existe entre

variables (dependientes e independientes), por lo que permite predecir el

comportamiento de una variable mediante la construccién de modelos.
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RSTUDIO: es un entorno de desarrollo integrado (IDE), ademas es software libre,
utilizado para construir aplicaciones en el lenguaje R. Permite acceder de manera
sencilla a todas las funcionalidades que posee R, ya que incorpora un sinnamero de

funciones para dicho propdsito.

SEMMA: es una metodologia utilizada en proyectos para la resoluciéon de problemas
relacionados a la mineria de datos, comparada con la metodologia CRISP-DM es menaos

extensa y se enfoca menos en los objetivos empresariales.

SHINY: es un framework para el desarrollo de aplicaciones web para el lenguaje de
programacion R. Permite crear app interactivas, permitiéndoles a los usuarios manipular
los datos sin necesidad de trabajar con el codigo. Una aplicacion Shiny consta
basicamente en dos archivos: ui.R y server. R, los cuales permiten ordenar el cédigo
gue sera presentado para el cliente y el Gltimo permite crear toda la l6gica del negocio,
resolver peticiones de los usuarios que puedan realizar cuando se encuentren

interactuando en dicha aplicacién.

SQLITE: es un sistema de gestion de bases de datos relacionales, es un software de
cbdigo libre. Soporta multiples tablas, procedimientos almacenados, triggers y vistas, s

una pequefia biblioteca escrita en C.

VARIABLE DEPENDIENTE: denominadas a las variables que resultan de un estudio o
experimento, es decir que los valores que se obtienen dependeran de otras variables

denominadas independientes.

VARIABLE INDEPENDIENTE: denominadas a las variables que se conocen desde el
inicio de un estudio o experimento, es decir, su valor no va a depender de ninguna otra

variable.

WSN: son las siglas de Wireless Sensor Networks, traducido al espafiol como red de
sensores inalambricos. Es un conjunto de dispositivos que se encuentran ubicados
estratégicamente en lugares autbnomos, utilizando sensores, actuadores o cualquier
tipo de aparato que permita el monitoreo de condiciones fisicas y ambientales

dependiendo del campo de aplicacion de la red.
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INTRODUCCION

En la actualidad, las empresas dedicadas a cualquier tipo de actividad comercial,
dependiendo del tamafio de las mismas, generan informacién diaria, podemos hablar
que puede llegar a ser cientos y miles de datos. Las empresas privadas tanto como las
publicas deben tener la capacidad de ser adaptativas, aprender como resolver
problemas y generar conocimiento, para establecer nuevos métodos en pro de la
resolucion de los mismos [1]. La mineria de datos se trata de un area interdisciplinar
fuertemente relacionada con el aprendizaje automatico y la estadistica [2], que como
resultado permite que los datos sean usados para realizar predicciones y poder sacar

conclusiones para futuras tomas de decisiones.

Los términos de aprendizaje de méaquina, estadistica y mineria de datos pueden ser
aprovechados en cualquier &rea o sector econémico, porque permiten la extraccion del
conocimiento de los datos y en cada una se tiene la posibilidad de aplicar innumerables
técnicas, su objetivo es el mismo y varia Unicamente en la forma como los expertos

hacen referencia a la hora de utilizarlas [3].

En toda empresa, el aprovechamiento de los datos debe ser el pilar fundamental para
el éxito de la misma, para lo cual se debe contar con herramientas dedicadas al andlisis
y entendimiento de dichos datos, una mejor via es hacerlo con los recursos
computacionales que solventen esta necesidad, mas precisamente el aprendizaje de
maquina. El aprendizaje de maquina o también llamado Machine Learning, proporciona
a las computadoras la capacidad de aprender, es decir, se puede desarrollar programas
informaticos que puedan “auto ensefarse” para adaptarse a las situaciones a medida
gque vayan ingresando datos nuevos al sistema. Cabe destacar que el aprendizaje de
maquina emplea algoritmos que permiten resolver un problema a partir de informacion
historica que hayan sido aprendidos en el pasado o extraer sus propias conclusiones en
base a los que exista en un conjunto de datos. Machine Learning tiene aplicaciones muy
interesantes dentro del campo de las tecnologias, un ejemplo claro es cuando un usuario
esta decidido a comprar un libro en algun sitio de internet, al momento de hacerlo, el
sitio le arroja unas “sugerencias” acerca de otros libros de similar contenido que otros
usuarios han comprado junto con el suyo; esto quiere decir que si este usuario decide

comprar no solo su libro sino otro que le parecié interesante, la técnica de Machine
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Learning que se ha aplicado tuvo los resultados deseados y por ende las ganancias por

la venta de dos libros ayudara al negocio a seguir produciendo.

El aprendizaje de maquina manipula diversas fuentes de informacién que pueden
encontrarse en sistemas automatizados, hojas de calculos, archivos planos, datos de
sensores inalambricos, Big data, entre otros. Big data involucra caracteristicas de
volumen, veracidad y velocidad de datos; actualmente todo esto se encuentra

englobado en el Internet de las cosas (1oT)

IOT percibe un mundo donde los dispositivos que lo conforman pueden ser identificados
en el Internet y esta creciendo a un ritmo acelerado con nuevos dispositivos que se van
conectando [4]. Hablar de 10T, hace referencia a una arquitectura de comunicacion que
puede abarcar muchas tecnologias, compuesta principalmente por una red de sensores
inalambricos, redes mdéviles, actuadores. Cada uno de estos componentes debe tener
la capacidad de comunicarse entre si operando en base a reglas que se le hayan
suministrado para que realicen o se abstengan de ejecutar alguna accion y enviando la
informacién obtenida cuando se quiera acceder a ellos desde cualquier parte, a toda

hora.

La automatizacion de los procesos en la agricultura estd hoy en dia en gran auge para
revolucionar el mundo en este sector importante de la economia. Un concepto mas
preciso de este término es la gestion de parcelas agricolas con el fin de aumentar la
productividad desde los pilares de la sostenibilidad ambiental [5]. El Internet de las cosas
ya esta envolviendo el area de la agricultura, el cual permite un control éptimo sobre
cada parcela de cultivos, realizando acciones automatizadas como: gestién del riego,
medir temperatura, humedad, PH, alertar en caso de algin evento que esté ocurriendo
a su alrededor, entre otros. Toda esa informacion que es generada mediante la
comunicacion entre los sensores, actuadores y demas dispositivos, debe ser analizada
para descubrir la existencia de patrones, obtener respuestas y sacar conclusiones de lo

qué esta pasando con los cultivos.

Una vez mas se hace referencia a la mineria de datos, aprendizaje automético y
estadisticas, para llevar a otro nivel la obtencién de dicha informacion, procesarla y
como resultado crear conocimientos que ayudaran a la toma de decisiones de algun

hecho en particular.
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Por lo tanto existe la necesidad de manipular los datos que el sistema IOTMACH genere
dentro de las actividades concernientes a la agricultura, con ello dicha informacién no

quede simplemente almacenada y olvidada con el transcurso del tiempo.

Con todo lo descrito anteriormente, se ha decidido presentar la solucion a este problema
con el tema: “IMPLEMENTACION DE UN MODULO DE ANALISIS ESTADISTICO Y
PREDICTIVO PARA AGRICULTURA UTILIZANDO BIGDATA'Y MACHINE LEARNING,
INTEGRADO AL SISTEMA IOTMACH?”.

Para cubrir aspectos de analisis estadistico y predictivo, el lenguaje R [6] es la
herramienta indicada para cumplir esa mision, es la que se us6 en el trabajo practico,
debido a que permite, mediante sus algoritmos y graficos estadisticos, visualizar de
manera clara, organizada todo lo que se ha descubierto con la informacion que se le ha

proporcionado.

El objetivo que tiene este proyecto es ayudar a la toma de decisiones a las personas
gue estan encargadas de administrar cualquier actividad del sector productivo, teniendo
como referencia toda la informacion que se genera a diario, y por ende ayudar en el

normal desarrollo de la misma.

El presente trabajo de titulacién se ha organizado de la siguiente manera:

Capitulo 1: Diagnostico de necesidades y requerimientos. En donde se detalla las

necesidades que se intentan satisfacer.

Capitulo 2: Desarrollo del prototipo. Se detallan los objetivos, la construccion del médulo

y la ejecucion de la aplicacion que se va implementar.

Capitulo 3: Evaluacion del prototipo. En esta parte se realizan pruebas a la aplicacion y

asi comprobar que es un producto con calidad.
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1. DIAGNOSTICO DE NECESIDADES Y REQUERIMIENTOS

1.1 Ambito de Aplicacion: descripcion del contexto y hechos de interés

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina (Machine Learning) es una
tecnologia muy interesante que se aplica hoy en dia en diferentes sectores de la
industria y de la ciencia. Se lo puede catalogar como un tipo de inteligencia artificial,
debido a que pretende crear maquinas capaces de comprender cosas que los seres
humanos saben por naturaleza o por adquisicion de conocimiento que lo han hecho
durante el trayecto de su vida. Para lograr este objetivo, la Unica manera es hacerlo
mediante algoritmos de aprendizaje que traten de imitar como el cerebro humano
trabaja, empleando tecnologias de punta que permitan la solucién de un determinado
problema y muchas de las veces van a tratar de suplir las actividades que realiza una

persona, porque una maquina de aprendizaje haria todo eso por si misma.

Las razones por las que el aprendizaje automatico se ha difundido en gran proporcion
tienen que ver con el crecimiento de la web y de la automatizacion de los procesos en
distintas organizaciones; es decir que ahora los datos que se generan estan siempre
aumentando en volumen y variedad. Por ejemplo una empresa puede recolectar datos
acerca de las preferencias que tienen los usuarios en un sitio web e intentan aplicar
algoritmos de aprendizaje para explorar esos datos y asi poder entender mejor a los

usuarios, brindandoles mejores servicios de calidad.

En los sectores de la medicina, comunicaciones, servicio al cliente, bilogia y en todas
las 4reas de ingenieria se tienen conjunto de datos cada vez mas y mas grandes que a
menudo se los trata de comprender empleando técnicas que existen actualmente para

cada tipo de necesidad.

La informacién generada de distintas fuentes de datos puede llegar a tener un tamafio
extremo, las caracteristicas de volumen, variedad y velocidad estan ligadas al concepto
de Big Data [7]. Todo esto exige diferentes maneras nuevas de procesamiento de la
informacion, que permita un mejor enfoque, toma de decisiones y automatizacién de
procesos; cuando se habla de la magnitud volumen, se estéa refiriendo a la cantidad de
datos que puede existir, la variedad hace hincapié al nimero de tipos de datos y por
altimo la velocidad apunta a la rapidez en la que los datos son procesados. La forma

con que estas tres caracteristicas se adapten a los nuevos cambios dentro de éste
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contexto, sera una clave del éxito dentro los sistemas de inteligencia de negocios en un

futuro muy cercano.

El éxito radica en la buena utilizacibn de herramientas o técnicas que permitan
aprovechar los aspectos que se esconden en toda la informacion generada. Para ello,
entre las principales técnicas que son empleadas en el proceso de Machine Learning se
encuentran la descriptiva y predictiva. Un modelo predictivo es un método estadistico
para estimacion (predecir) el resultado de una nueva observacion (un dato registro)
basada en el conocimiento obtenido a partir de unos observaciones anteriores [8]. Las
predicciones dan una vision de como se veran afectadas ciertas caracteristicas en un
futuro, anticipandose al hecho para que se tenga tiempo y asi poder elegir la mejor

manera una acciéon a tomar.

El andlisis predictivo tiene el potencial de ofrecer un valor en una diversidad de areas

[9]. Entre los cuales figuran los siguientes:

Cuadro 1. Areas de aplicacion en el analisis predictivo

Area Casos en los que se utiliza
Energia Patrones y gestion de consumo de energia
Servicios financieros Identificacién de fraudes, morosidad, entre otros

Prediccion de la demanda de suministros para empaque

Comiday bebidas ) .
de productos para su posterior envio

Transporte Optimizacion de rutas de entrega

Prediccion del comportamiento, consumo o propension a

Marketing pagar

Calidad y optimizacién de fallos de maquinas, tiempo de

Manufacturaciéon ) L »
inactividad, entre mas.

Fuente: Elaboracion propia

Otra técnica empleada es la descriptiva, la que esta orientada a la caracterizacion de un
conjunto de datos, a diferencia de las técnicas predictivas las cuales estan orientadas a
estimar valores. Los modelos descriptivos buscan particularidades entre todas las
variables (campos) que compone una estructura de datos, no disponen de la necesidad
de tener informacion historica para extraer el conocimiento para la toma de decisiones

en el futuro.
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El proyecto ha sido desarrollado utilizando algoritmos de mineria de datos y Machine
Learning con técnicas descriptivas y predictivas, supervisadas por grupos de
investigacion que dia a dia trabajan continuamente dentro del &mbito de aprendizaje
automatico. Como resultado, el modulo desarrollado estd integrado al sistema
IOTMACH, el cual es un proyecto que engloba una variedad de tecnologias que son
aplicadas exclusivamente al sector de la agricultura, pudiendo realizar procesos que

ayuden a aprovechar los recursos para mantener la produccion de cada cultivo.

El aporte del presente trabajo de investigacion es la construccibn y posterior
implementacién de un software para el andlisis estadistico, descriptivo, predictivo de
datos utilizando algoritmos de aprendizaje de maquina, descubrimientos de patrones
mediante la mineria de datos y Big Data enfocado a la agricultura e integrado al sistema
IOTMACH, que sera util para ayudar en la toma de decisiones de acuerdo a la necesidad

que se pretenda satisfacer.

1.2 Establecimiento de requerimientos

Los datos que se generan dentro de un sistema de algunas empresas o instituciones
generalmente son almacenados y olvidados. Hoy en dia la informacién va creciendo
cada vez mas, por lo cual se debe usar herramientas que permitan aprovechar la

informacion para descubrir conocimiento Util y tomar decisiones.

La necesidad de aplicar analisis a los datos dentro una organizacion es muy importante
debido a que permite conocer en qué situacion se encuentran los procesos dentro de
cada area de un sistema, es decir la relevancia que guardan los datos haran que se
llegue a tomar decisiones acertadas una vez realizado el tratamiento de los datos. Al
contrario de organizaciones o0 negocios que no cuentan con las herramientas de analisis
tanto descriptivo como predictivo, viven situaciones de incertidumbre sobre qué les
deparara el futuro con relacién a su permanencia dentro del mercado, la competitividad
frente a otras empresas, y demés factores que una buena organizacion deberia conocer

para ser competente en el mercado.

El campo de la agricultura de la cual se enfoca el sistema IOTMACH, no posee un
modulo que se encargue del andlisis que se describié anteriormente, para un sistema
con estas caracteristicas es indispensable el estudio de los datos de una manera
diferente en comparacion con otros sectores productivos. Entre los datos mas

importantes que se deben analizar de un cultivo, se encuentras aspectos relacionados
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con la temperatura del ambiente [10], humedad [11], salinidad, condiciones fisicas del
suelo, mediciones de Ph, longitud de las plantas y todo lo relacionado a cada parte de
la misma. Todos estos datos provienen de distintas fuentes, una de ellas es 10T, mas
precisamente de una red de sensores inalambricos que se encargan de recolectar toda

la informacion posible de lo que esta ocurriendo en un determinado cultivo.

Esa abundante informacién no tendria significancia si s6lo se queda en simples
archivos, bases de datos o en cualquier otro modo de almacenamiento que permitan
unicamente su visualizacion de manera estatica. La alternativa para aprovechar el valor
de los datos es tener a mano una herramienta con la capacidad de generar conocimiento
a partir del descubrimiento de los patrones o semejanzas que guardar los conjuntos de
datos, conocimiento que va a ayudar a controlar y aprovechar los recursos que deben
ser aplicados a una determinada &rea, logrando la eficiencia en el desenvolvimiento de
cada uno de los procesos que a diario se realizan. A parte del 6ptimo uso de recursos
gue se logra con dicha herramienta, se puede predecir cualquier tipo de circunstancias
beneficiosas o adversas que vayan a suceder dentro de un determinado tiempo,
clasificar o agrupar caracteristicas entre los datos, y mucho mas; de esta manera la
toma de decisiones dentro de este sector no se echard a la suerte, conociendo de

antemano que es lo que se debera hacer y qué gestiones se deben abstener de hacerse.

Es por esa razén que se plante6 la implementacién del médulo que se encargue del
analisis estadistico y predictivo integrado al sistema IOTMACH, aplicando técnicas de

mineria de datos conjunto con algoritmos de Machine Learning.

1.3 Justificacion del requerimiento a satisfacer

Actualmente el andlisis de datos es indispensable en todo sistema automatizado que
diariamente derive flujos de informacién, sean estas transacciones o cualquier tipo de
operacién en la que se manipule un sistema de gestion de base de datos, sistemas
estructurados, no SQL, textos planos, registros en archivos con formato CSV, en fin,

todo aquello que intervenga en la generacion de datos.

Nos encontramos en una era en la que las herramientas informaticas ayudan al
desarrollo sostenible en una organizacion, las mismas que pueden realizar cualquier
funcién tan eficazmente que logran cumplir aspectos indispensables para con el
negocio, asi mismo la necesidad de aprovechar cada recurso obliga a buscar técnicas

que resuelvan y satisfagan los problemas que se presentan en el transcurso del tiempo;
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el éxito de cémo se lo haga radica en el conocimiento valioso que los datos poseen, los
cuales permanecen recénditos, no se los puede apreciar a simple vista, teniendo en

cuenta varios factores que son entendibles por las personas.

La mineria de datos se encarga precisamente de extraer lo mas relevante de un conjunto
de datos que posteriormente sera Util para realizar andlisis y tratamientos que podran
mejorar gran parte de las decisiones tomadas para solventar algo que se vive con
incertidumbre. Junto al aprendizaje automatico aplican técnicas capaces de comprender
el problema que se estd analizado y brindar una respuesta acertada en el momento
indicado que a priori, serd en beneficio del bien comdn dentro de una empresa. Dentro
del campo de la agricultura se pueden optimizar muchos recursos si se cuenta con
técnicas de aprendizaje que supervisen cada érea de un cultivo; se puede hablar de
predecir si un cultivo enfermara dependiendo de los factores que directamente estén
ligados a éste, uso eficiente de los suelos, clasificar plantas con ciertas caracteristicas,
utilizacion correcta del agua en los riegos, controlar el uso de quimicos, verificar la
productividad que se genera cuando un cultivo estd en fase de cosecha, entre un
sinnumero de actividades que a la larga, prometeran un desenvolvimiento acertado en

el sector de la agricultura.

La implementaciéon del médulo contribuye a la exploracion, gestion y mantenimiento de
la informacion que se genera desde diferentes fuentes de datos en el sistema
IOTMACH. Se empleé el lenguaje de programacion R, creado exclusivamente para
tratar los datos y analizarlos de una manera estadistica, haciendo uso de los algoritmos
de clusterizacion, creacién de reglas de asociacion, realizaciébn de predicciones,
clasificacion de los datos y busqueda de patrones propios de las técnicas de Data Minig

y Machine Learning.

La herramienta desarrollada esta orientada a la web, construida bajo el framework
Shiny, una libreria de R, cuya aplicacion se compone de una interfaz con sutiles menus
de facil manejo para los usuarios, en donde se podra aplicar algoritmos predictivos y
descriptivos para cierto conjunto de datos en donde cada proceso irda acompafiado de
ayudas para el entendimiento total y aprovechamiento de la aplicacion. El resultado que
arroje cada algoritmo ayudara reforzar las decisiones que se vayan a tomar, reduciendo
en cierta forma recursos como tiempo, dinero, esfuerzos; el sistema IOTMACH
necesitaba de la implementacién de este modulo porque su excelente funcionamiento
reside en la rigueza que se pueden encontrar en los datos obtenidos desde la WSN (red

de sensores inalambricos) [12] y la gestidn de cultivos agricolas.
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2. DESARROLLO DEL PROTOTIPO

2.1 Definicién del prototipo tecnolégico

El mdédulo implementado en el sistema IOTMACH se lo ha desarrollado ambientado a
una aplicaciébn web interactiva, utilizando el framework Shiny para R, permitiendo
aprovechar todas las librerias de analisis de este potente lenguaje de programacion. El
nombre de la aplicacion se ha denominado IOTMach Analysis.

Figura 1. IOTMach Analysis

—D Analisis

. EEJ Descriptivo Yy,

Sa B -0

tﬁ Analisis |:> L
Crear conexiones Predictivo \‘\/ J -

Fuente de datos enR Toma de

decisiones
Resultados

(Conocimiento)

Fuente: Elaboracién propia

Lo conforma un panel de administracion con varios menus, siendo los més significativos

los que se detallan a continuacion:

Administracion de conexiones, encargado de crear los enlaces con distintas fuentes de
datos, siendo éstas a través de controladores de bases de datos como PostgreSQL,
MySQL, Oracle; también por medio de drivers que permiten la administracion de datos
virtualizados como es el caso de Denodo [13] y mediante archivos con gran volumen de
informacién, sean estas en formatos de texto plano, csv, archivos alojados en la nube
(DropBox o Google Drive) y permitiendo la subida de archivos locales en un repositorio
dentro de la aplicacién. Las conexiones que se vayan creando seran almacenadas en
un archivo que a posterior podra ser usado para conectarse a una fuente de datos para

su andlisis en cualquier algoritmo que se encuentre trabajando.
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El analisis de datos, cuando se especifique una conexién a una fuente de datos o se
seleccione un ejemplo predefinido en la aplicacion, entre las técnicas que componen

este menu se encuentran: predictivas y descriptivas.

Las técnicas descriptivas constan de algoritmos de segmentacion o clusterizacion
(kmeans), algoritmos para crear reglas de asociacién de datos transaccionales (a priori)

y analisis de componentes principales (ACP).

Las técnicas predictivas se estructuran de algoritmos de regresién (modelo de regresion
lineal), prediccion (random forest) que permite analizar los datos con arboles de decisiéon

y clasificacibn mediante algoritmos bayesianos (naive bayes).

El menu Estadisticas, en donde se podra apreciar de manera grafica las situaciones que
estan pasando en un cultivo, riego utilizado, predominio de tipos de suelo, productiva de
un cultivo con el transcurso del tiempo, temperatura, humedad, enfermedades y distinta
técnicas propias de la estadistica que el usuario puede hacer uso para cualquiera que

sea su necesidad.

Repositorio local, se encarga de almacenar los archivos subidos localmente por los

usuarios, permitiendo tener acceso a los mismos en cualquier momento.

Dependiendo de la opcién que se elija, el algoritmo arrojara informacién sobre los
campos tratados, detalles de ejecucion, graficos estadisticos que muestran el resultado
que al final permitird conocer las relaciones o semejanzas que se encontraron en los
conjuntos de datos, impulsando al usuario a tomar decisiones con el conocimiento

extraido de todo el proceso de analisis.

2.2 Fundamentacion tedrica del prototipo

2.2.1 Machine Learning. EI Aprendizaje Automatico (Machine Learning), es mas
precisamente descrita como la unién de estadistica y la inteligencia artificial [14]. Se
refiere a la capacidad que tienen los programas para que aprendan con base en los
datos que estudian, los algoritmos analizan los datos e identifican la existencia de
relaciones entre atributos y entidades para construir los modelos que permiten a los
expertos entender ciertas relaciones que guardan los datos. Dichos algoritmos mejoran

su rendimiento en base a la experiencia que adquieran conforme a ejemplos o datos
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histéricos veridicos que se guardan a lo largo del tiempo como resultado de las

actividades de una empresa [15], los cuales se denominan conjuntos de entrenamiento.

Cuadro 2. Desafios de Machine Learning

Caracteristicas

- Gran cantidad de datos.

- Muchas variables o0 campos (en aprendizaje
supervisado existen variables predictoras).

- Datos demasiados complejos.

Datos

- Experiencia técnica significativa es requerida.

- No existe una solucion para todo, requiere una

Aprendizaje perspectiva diferente.

- Probar mdltiples algoritmos y ver cudl trabaja mejor
(mayor tiempo invertido).

Fuente: Elaboracién propia

Una maquina puede instruirse si se aplican dos conocidos modos de aprendizaje:
supervisado y no supervisado [16]; este concepto esta estrechamente ligado a la mineria
de datos, debido a que utiliza técnicas similares, por no decir las misma pero con
nomenclatura diferente (aprendizaje supervisado = técnicas predictivas y aprendizaje
no supervisado = técnicas descriptivas, de Machine Learning y mineria de datos
respectivamente). El aprendizaje supervisado requiere de datos de entrenamiento con
entradas y salidas definidas, representa la relacién que poseen los parametros descritos
anteriormente. El aprendizaje no supervisado se encarga de clasificar el conjunto de
muestras proporcionadas en diversos grupos, mediante la indagacion de la similitud que

existen entre ellos [17].

El objetivo de aprendizaje automatico es descubrir, aprender y luego adaptarse a las
circunstancias que puedan cambiar con el tiempo, por lo tanto mejorar el rendimiento de
una maquina. Para concluir con el analisis de los datos en buscar a una solucion de los

problemas con aspectos que hayan sido obtenido en dicho andlisis.

Es un conjunto de métodos que autométicamente pueden detectar patrones en los datos
y usar los patrones descubiertos para predecir datos futuros o para ejecutar otra clase

de toma de decision bajo incertidumbre [18]. En la actualidad las grandes empresas han
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aplicado el aprendizaje de maquina para desarrollar diferentes proyectos, como por
ejemplo podemos encontrar vehiculos que pueden ser conducidos sin una persona
dentro, programas de reconocimiento y extraccion de voz, busquedas muy efectivas en
la web, preferencias de usuarios cuando se realiza alguna transaccion en internet.
Segun los cientificos es el avance que van a tener las maquinas en el aspecto de la

inteligencia artificial, ya que actuara y tomara decisiones como si fuera una persona real.

2.2.2 Big Data. Esta terminologia hace referencia a la gran cantidad de informacion
gue se genera a través de algun sistema automatizado y hoy en dia la fuente principal
de esos datos es el internet de las cosas. Para tener un claro entendimiento de lo que
es Big Data, podemos decir que es el manejo de gran cantidad de datos que, a diferencia
de la informacion tradicional, no puede ser analizada facilmente, sino que se deberan

utilizar herramientas y técnicas para tratarlas.

Los datos mas relevantes que son obtenidos mediante procesos propios de analisis de
Big Data, ayudan a la toma de decisiones. Por eso las empresas desde ya deberan
aplicarla sobre sus transacciones diarias, sus datos histdricos, en fin sobre cualquier
tipo de informacién provenientes de distintas fuentes. Hablar de fuentes de datos, es
mencionar la informacion que se genera diariamente en distintos sistemas de
informacion, redes sociales, el mismo internet de las cosas, sitios web. La

representacion se puede ilustrar en la siguiente figura:

Figura 2. Tipos de datos de Big Data

- Entradas en Twitter
- Publicaciones en Facebook
- Contenido web

Biometrics

- Reconocimiento facial
- Genética

- Lectura de medidores
inteligentes de servicio piiblico
- Senales GPS

- Lectura de sensores

Human Generated

- Reclamaciones de salud
- Registro de llamadas
- Registro de facturacion

ealthcare Claims

« Telecommunications Call
Detail Records

« Utility Billing Records

Fuente: Referencia [19]
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Las grandes cantidades de datos se pueden encontrar en:

¢ Web and Social Media. La web y medios sociales, es el contenido que se generan
en las distintas paginas web y redes sociales como Facebook, Twitter, blogs, entre otros.
e Machine-to-Machine. Maquina a maquina, son las tecnologias que permiten la
comunicacion entre sensores, actuadores, medidores, cualquier dispositivo dentro de
una red inalambrica, que pueden capturar eventos que pasan a su alrededores, estos
eventos pueden ser la temperatura, humedad, PH, salinidad, presion; toda esta
informacion viaja a distintas aplicaciones que transforman los eventos en informacion
muy significativa.

e Big Transaction Data. Gran cantidad de transacciones de datos, puede incluir
registros de facturacion, registro de llamadas (en telecomunicaciones), entre otros.

e Biometrics. Biometria, los datos que se generan en las huellas digitales,
reconocimiento de retina, reconocimiento facial.

¢ Human Generated. Generada por personas, lo que incluye mensajes, notas de voz,
llamadas telefénicas, registro de atenciones en un Call Center, correos electrénicos,

documentos electrénicos.

Para apoyar a la mineria de Big data, se requiere plataformas de computacion de alto
rendimiento que imponen los disefios sistematicos para liberar todo el poder del Big
Data [20]. Este grupo de fuentes de datos puede ir creciendo con el avance de las
tecnologias. Las magnitudes que definen “los grandes datos” se encuentran: volumen,

velocidad y variedad (llamadas también las 3 Vs de Big data) [21]

Actualmente se puede ver el crecimiento de la cantidad de datos que pueden generarse
en distintas fuentes de informacién, con tamafios que oscilan desde kilobytes hasta
petabytes de un sistema de almacenamiento con que cuenta una empresa, esa
magnitud se denomina volumen; la velocidad se refiere a la frecuencia con las que se
pueden generar nuevos datos, se refiere también a un andlisis pertinente de la
informacién y con respuestas que sean en tiempo real. Esta muy ligado a la explosién
de los medios sociales, debido a que los teléfonos se volvieron mas inteligentes, y por
esta razon las personas tienen la necesidad de estar siempre conectados, de una u otra
manera generan constantemente mensajes de texto, publicaciones en redes sociales,
llamada, entre otras. Por ultimo la tercera V de Big data es su variedad, y es que los
datos pueden almacenarse en formatos diferentes, con una naturaleza diversa, el

volumen de los datos que se manejan comunmente es digital, por ejemplo las bases de

31



datos, archivos de texto, hojas de calculo. Otros formatos que son poco tradicionales se
encuentran en videos, mensajes de texto, archivos PDF, imagenes, datos de sensores,
GPS y un sinnumero de fuentes de informacion generadas dia a dia.

Figura 3. Las 3 magnitudes claves de Big Data

Velocidad (tiempo
real, periodicamente,
por lotes, ...)

Volumen (Kb, Variedad (Bases de
Mb, Gb, Th, ...) datos, archivos,
imagenes, web, ...)

Fuente: Elaboracion propia

2.2.3 Data Mining. La disponibilidad de grandes volimenes de informacién y el uso de
herramientas informaticas ha transformado el andlisis de datos orientdndolos hacia
determinadas técnicas especializadas, las cuales se enmarcan en el término de Mineria
de Datos o Data Mining [22]

La mineria de datos es el proceso de descubrir el conocimiento interesante de grandes
cantidades de datos [23]. Consistente en la comprension y extraccion de la informacion
mas relevante para el desarrollo del negocio en una organizacién, cuya manera de
obtenerla, no se podria hacer de otra manera, debido a que permanece oculta, sin
oportunidad de percibirla a simple vista. Abarca muchos campos de estudio, entre los
cuales destacan la estadistica, el aprendizaje de maquina, recuperacion de informaciéon
y el reconocimiento de patrones entre los datos. La mineria de datos esta presente en

areas de impacto econémico y social, en donde se puede mencionar: el comercio,
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comunicaciones, agricultura, economia, organizaciones bancarias, redes sociales y

sitios o aplicaciones web, entre otros.

Las lineas de desarrollo que la mineria de datos fundamenta, se originan en los
siguientes conceptos: la estadistica, la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico
[24], que permiten tomar mejores decisiones sobre la informacién extraida y aplicarla en
lo que se crea mas conveniente. Las técnicas de mineria de datos persiguen un objetivo,
el cual es descubrir de manera automatica el conocimiento que esta “oculto” en toda la
informacion almacenada, transacciones y datos histéricos de una organizacion. Lo que
se pretende es obtener patrones que existen entre la relaciébn de unos datos con otros,
perfiles, segmentacién en grupos que tienen cierta similitud; todo esto permitira realizar
predicciones para conocer cuales seran los valores futuros en los nuevos datos que
vayan ingresando a las bases de datos empresariales, recuperar datos que por alguna
razén se encontrasen incompletos y poder rellenarlos con lo que se obtiene de las
distintas técnicas que se vayan a aplicar. Las técnicas que se utilizan en la mineria de

datos se componen de herramientas que facilitan el descubrimiento de la informacion.

Figura 4. Lineas de desarrollo Data Minig

Database Statistics
Technology

DATA MINING visualization

Fuente: Referencia [25]
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Las principales técnicas de Mineria de Datos se suelen clasificar segin su tarea de
descubrimiento [26].Con esta acotacion, podemos mencionar que las técnicas de
Mineria de Datos se clasifican en dos grandes categorias: técnicas descriptivas y

técnicas predictivas [22].

Cuadro 3. Técnicas de Mineria de datos

. Asociacién
TECNICAS

DESCRIPTIVAS

Segmentacion

Dependencias

. Regresion
TECNICAS

PREDICTIVAS

Clasificacion

Predicciones

Fuente: Elaboracion propia

Todo proceso para el desarrollo de aplicaciones de mineria de datos, necesita aspectos
metodolégicos que permitan tener una guia a la hora de trabajar con técnicas y
herramientas. La mineria de datos se rige por los conceptos del ciclo de vida del
software, debido a que es netamente area de la ingenieria. Existen varias metodologias
para el desarrollo de aplicaciones de mineria de datos, entre ellas destacan KDD
(Descubrimiento de conocimiento en base de datos), SEMMA y CRISP-DM [27]; las
mismas que permiten la estructuracion de los proyectos en fases, que tienen un conjunto

de tareas.

El descubrimiento del conocimiento en base de datos podra ser un recurso para la toma
de decisiones. La interpretacibn de ese conocimiento va a proporcionar una
comprension acerca de un universo [28], y por ende, aumentar nuestro conocimiento

sobre ese universo. Se lo puede resumir de la siguiente manera:

Figura 5. Descubrimiento de conocimiento en base de datos

Fuente: Elaboracion propia
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Los datos no suelen estar expresados en una forma simple o entendible, puede estar

en forma plana, valores separados por comas, espacios, tabulaciones, entre otros.
El proceso de mineria de datos pasara por las siguientes fases:

¢ Filtrado de datos.

e Seleccion de variables.

e Extraccion de conocimiento.

¢ Interpretacion y evaluacion. [29]

Cuadro 4. Comparacion de las metodologias

KDD SEMMA CRISP-DM
PreKDD |- Conocimiento del negocio
Seleccion Muestreo
Comprension de datos

Pre procesamiento Exploracion
Transformacion Modificacién Preparacion de los datos
Mineria de datos Modelo Modelado
Interpretacion / _ )

B Valoracion Evaluacion
Evaluacién
PostKDD | == Despliegue

Fuente: Referencia [30]

Todas las técnicas de Data Mining tienen el fin de asumir la capacidad de extraccién de
patrones, prediccién de comportamientos, descubrimiento de tendencias, aprovechando
toda la informacion con la que cuentan las organizaciones; generalmente los datos se
encuentra en grandes volimenes y por ello se dice que la mineria de datos esta alli para

la extraccion de conocimiento en bases de datos.

La informacién de la base de datos que se recogen se consideran conjunto de hechos
y los patrones que se descubren son expresiones que describen un grupo de datos. El
descubrimiento del conocimiento en las bases de datos involucra un proceso iterativo e
interactivo de busqueda de modelos o patrones [31]. Los patrones que se vayan

descubriendo tienen que ser validos, interesantes y (tiles.
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Figura 6. Extraccién del conocimiento de una base de datos

Fuente: Referencia [31]

El objetivo final de todo esto es incorporar el conocimiento obtenido en algin sistema
real, tomar decisiones a partir de los resultados alcanzados o, simplemente, registrar la

informacion conseguida y suministrarsela a quien esté interesado.

En conclusién podemos decir que la técnica de mineria de datos con todos los procesos
que se pueden aplicar, aporta beneficios para elevar los niveles de competencia de los
negocios sobre un mercado determinado, atraer y mantener clientes, mejorar la calidad
de sus servicios o productos, detectar nuevas oportunidades para el mercado,
determinar una ubicacion que sea conveniente para abrir una sucursal, entre otros, y su
base esta en la rapidez para la identificacién, procesamiento y extracciéon de la
informacion que realmente tiene relevancia, por ello se generara el conocimiento a partir

de patrones que estén ocultos en distintas fuentes de datos.

2.2.4 Técnicas predictivas. Las técnicas predictivas o también llamados métodos de
aprendizaje supervisado predicen el valor de un atributo (etigueta) de un dataset,
conocidos otros atributos (atributos descriptivos). A partir de datos cuya etiqueta
se conoce se induce una relaciébn entre dicha etiqueta y otra serie de atributos

[32]. Estan orientadas a estimar valores de salida.
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El aprendizaje supervisado necesita de un conocimiento previo, funciona en dos fases,
la primera se denomina entrenamiento, la cual consiste en disefiar un modelo en el que
utilicemos una parte de los datos con variables conocidas y reales que se obtengan de
alguna actividad o transaccion de una base de datos. La segunda fase se la denomina
testeo, y no es mas que la prueba a la cual son sometidos los datos en sus totalidad;
todo este proceso arrojara resultados, los mismos que deberan ser interpretados para
tomar decisiones que permitiran hacer alguna accion en beneficio de nuestros intereses.
Las relaciones entre los datos aplicando técnicas predictivas, ayudan a conocer cual

sera la siguiente variable que hasta ese entonces es desconocida.

Los modelos que se construyen con estas técnicas siempre buscan encontrar las
respuestas a muchas interrogantes en cuanto a las actividades del negocio en el futuro,
como por ejemplo ¢Cuales serén las ventas para el afio 2017?, ¢Esta transaccion es
valida?, ¢ Qué tipo de producto consumira el cliente X?, ¢ Cual seréa el costo de mi casa?,
entre otros. Podemos citar algunos casos en donde estas técnicas de aprendizaje
supervisado permiten tener el panorama claro para ciertas situaciones inciertas que
pueden ocurrir a priori; respondiendo a las interrogantes que se plantearon como
ejemplos anteriormente, podemos predecir cuanto se vendera el otro afio si tenemos de
antemano todos los registros de las ventas que se hicieron dia a dia, mes a mes, que
son los datos que ayudaran a resolver esa suposicion. También podemos saber cudl
sera el valor de una casa con X m? si ya tenemos datos de otras casas vendidas,
teniendo en cuenta su tamafio con el precio en el que ha sido vendida, lo que cambia el
enfoque de andlisis historico mirando hacia atrds para pronosticar el futuro y ofrecer una

gama de posibles cursos de accién [33].

Conocer a priori como ira evolucionando una variable en el futuro, sera una informaciéon
muy valiosa e indiscutiblemente llegard a ser una ventaja competitiva para las otras
organizaciones. Disponer de dichas predicciones va a permitir adecuar de manera
Optima las respuestas en un tiempo determinado, esto puede resultar muy util en los

campos mas diversos:

e Deteccién de oportunidades.
e Prevencién de problemas.
e Gestion Optima del personal.

e Optimizacién de stocks. [29]
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2.2.5 Técnicas descriptivas. Las técnicas descriptivas o también llamados métodos
de aprendizaje no supervisado descubren patrones y tendencias en los datos actuales
(no utilizan datos histdricos). El descubrimiento de esa informacion sirve para llevar a
cabo acciones y obtener un beneficio (cientifico o de negocio) de ellas [32]. Estan

orientadas a describir un conjunto de datos.

El aprendizaje no supervisado no necesita de datos de entrenamiento con las
respuestas conocidas de antemano, ya que analiza una gran cantidad de variables y por
si solo determina caracteristicas comunes que pueden ser segmentadas en grupos
pudiendo formar conceptos que previamente no eran conocidos. Se dice que estas
técnicas observan los patrones que hay dentro de un volumen de informacién y llegan

al objetivo de descubrimiento.

No se supone que existan variables dependientes ni independientes y tampoco se
supone que haya un modelo para tratar los datos previamente. Los modelos se crean
automaticamente por medio del reconocimiento de patrones, proporcionan informacion

sobre las relaciones que existen entre los datos con sus respetivas caracteristicas.

Cuadro 5. Diferencia entre aprendizaje supervisado y no supervisado

Aprendizaje supervisado Aprendizaje no supervisado

Predice (comportamientos y

preferencias). Captura y analiza.

Es predictivo. Es descriptivo.

Trata sobre el futuro. Trata sobre el pasado.

Resuelve interrogantes como: Resuelve interrogantes como:

- ¢ Qué clientes estan por comprar? - ¢, Cuantos productos se vendieron?

- ¢ Qué clientes pagaran? - ¢ Cuél es el porcentaje de morosidad?

Fuente: Referencia [34]

Las interrogantes que pueden responder las técnicas descriptivas ante las tareas de un
negocio, pueden ser, por ejemplo ¢Qué clientes que comprar pan suelen comprar
mantequilla?, ¢ El tabaco y las drogas son los factores mas relevantes para que ocasione
X enfermedad?, ¢Qué grupos de clientes componen las ventas en la sucursal 1?,

¢,Como puede categorizar a mis empleados?, entre otras. El aprendizaje no
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supervisado, aplicandolo a una interrogante en particular, la categorizacién de los
empleados, supongamos que se tiene un registro de todos los empleados con sus
respectivos datos personales, domiciliarios, legales, se requiere que la técnica a utilizar
pueda segmentar todos esos datos y darse cuenta por si solo cuales son las relaciones
entre cada empleado, creando grupos que se ajusten a la informacion que se encuentre
en la base de datos. Una vez que finalice el proceso de segmentacion, se podra tener
el numero de grupos que fueron descubiertos, por ejemplo, supongamos que fueron
tres, un grupo puede constar de empleados que no tengan hijos, vivan en casa de
alquiler y no tengan vehiculo, otro grupo puede manifestar los empleados que tienen
hijos, casa y carro propio, por ultimo los empleados que no tengan hijos, tengan casa

propia y no cuenten con un vehiculo.

Son varios algoritmos que existen para las técnicas descriptivas entre ellos el asociativo,
que permite establecer posibles relaciones entre datos 0 sucesos que a simple vista se
ven independientes; como también puede reconocer como la accion de algun suceso
tenga como consecuencia la aparicion de otro. Otro algoritmo muy ligado es el
agrupamiento o clusterizacion, es una tarea descriptiva comun donde se busca
identificar un conjunto finito de categorias o grupos para describir los datos [35], permite
la identificacion de grupos, en donde los elementos tienen una gran similitud entre si 'y

se diferencian mucho de los demas.

En conclusién podemos decir que, a diferencia de las técnicas predictivas descritas
anteriormente, el aprendizaje supervisado permite reconocer patrones entre los datos
sin previamente tener un modelo de entrenamiento, para que se puedan relacionar los
elementos entre si, agruparse, buscar si existen dependencia entre cada uno, y muchas
cosas mas. Con el conocimiento obtenido se pueden tomar acciones que beneficien las

actividades diarias del negocio.

2.2.6 Internet de las cosas. ha venido a tener mas repercusiones en los Ultimos afios,
se considera como una tendencia debido a que ha revolucionado el mundo de las
comunicaciones y la electrénica digital [36]. Es necesario que las organizaciones
empiecen desde ya a incursionar en las tecnologias que puede abarcar el internet de
las cosas, porque va a quedarse y consolidarse como una alternativa para mejorar de

una u otra manera la produccion de las actividades en el mercado.

En estos momentos, con la demanda de la telefonia mévil, tenemos mas facilidades de

realizar tareas que a diario facilitan nuestras vidas, como por ejemplo comprar alguin
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producto en internet, bloguear un vehiculo desde el trabajo, encender el aire
acondicionado, entre otros. El internet de las cosas permite realizar todas esas
actividades, mantenernos enterados de lo que sucede a nuestro alrededor, comunicar
cualquier evento de gran relevancia, emergencias, y asi. Pero el internet va mucho mas
alla de las simples cosas cotidianas, abarca muchas areas en las que es muy utilizado.
La podemos denominar como una red global de informacién y comunicacién, en donde
los dispositivos que tenemos en nuestro alrededor se encuentran conectados
permanentemente al internet [37]; la informacion que se genera mediante sensores y
actuadores permite la automatizacién y procesamiento de las actividades, permite
analizar qué datos seran mas (tiles que otros, que serviran para mas adelante darles

un buen uso.

Una de las caracteristicas de la aplicacion del internet de las cosas es la informacion,
con caracteristicas de ser precisa, automatizada y en tiempo real, por lo cual la
interpretacion de los datos recabados dara lugar a la implementacion de servicios
nuevos o mejorar los que ya se tengan en el negocio, la conclusién de todo esto, es el

impacto en la parte econdmica y social.

El internet de las cosas hoy en dia abarca un sinnimero de areas en donde se puede
aplicar todo lo que se ha explicado. En las mas populares podemos encontrar casas
inteligentes, también llamadas Smart Home, ciudades inteligentes, aplicaciones

enfocadas a la medicina, quimica, ingenieria, agricultura, entre muchas.

Un casa inteligente o llamada Smart Home, se refiere a la facilidad con que una persona
realiza sus actividades cotidianas dentro de cualquier parte de su casa, podemos
mencionar ejemplos como el control de la temperatura, que ésta se ajuste dependiendo
del ambiente en el que se encuentre, podemos tener una refrigeradora inteligente, la
cual de aviso cuando algun alimento se esté agotando y permita su compra en cualquier
tienda por medio del internet. Estas y otras acciones son automatizadas para gusto del
usuario y en todo momento se busca la comodidad de las personas con ayuda de la

tecnologia.

Las ciudades inteligentes (Smart City) [38] tienen el objetivo de facilitar la vida de los
ciudadanos, ya sea contando con un parqueadero inteligente en donde una red de
sensores indiquen si hay algin lugar para un vehiculo, prevenir a los conductores sobre
el trafico en tiempo real y brindar rutas alternativas para que evite un congestionamiento

vehicular. Las ciudades inteligentes en un futuro ayudaran a impulsar el crecimiento
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econdmico sostenible, brindar prosperidad para asi ayudar al buen vivir de los

habitantes.

Figura 7. Aplicaciones 10T
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Educacion Transporte

Fuente: Referencia [39]

A todo este ambiente de tecnologia dentro de las tareas cotidianas de las personas, se
puede catalogar como computacioén ubicua, la cual consiste en la integracion de la
informatica en el entorno de la persona, de forma que los ordenadores no se perciban

como objetos diferenciados [40]

En el campo de la agricultura, el internet de las cosas tiene poca incursion, ya que
existen pocas empresas que se dedican a trabajar en esta area. Una “Agricultura
inteligente” permite tener un control exacto de cultivos sea cual sea las especie que se
siembre, permite el monitoreo constante, manejo automatico del riego, identificacion y
tratamiento de los tipos de suelo, entre otras, por medio de plataformas que permitan la
toma de decisiones. El futuro de la agricultura inteligente sera muy importante en las

regiones en donde la agricultura es el principal sector para ingresos monetarios.
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2.2.7 Agricultura de precision. La urgente necesidad de aumentar la produccion de la
agricultura, sobre todo en una pieza cada vez menor de tierra, asi como la reduccion del
consumo de recursos [41] requiere del uso de nuevas tecnologias y métodos de
primerisima prioridad. Durante los Gltimos afios se han producido notables avances
tecnoldgicos para el uso de técnicas de control y gestion en este campo, una de ellas

es la agricultura de precision.

Si bien es cierto el costo para mantener un cultivo sano, estable, ademéas de la
adquisicion de equipos para las fuentes de riego, fertilizacion del suelo suele ser elevado
pero necesario para llevar a cabo esta actividad; el objetivo de la agricultura inteligente
o denominada comUnmente agricultura de precision es optimizar los recursos aplicados
a cada parcela, con ello se reducira el uso en cantidad de cada elemento y los beneficios
que se pueden ver como resultado es la calidad de los productos, ahorro de dinero y

reducir el impacto hacia el medio ambiente.

El concepto de agricultura de precision se lo define como el conjunto de técnicas de
cultivo que utilizan tecnologias de la informacion para ajustar el uso de semillas y de
agroquimicos considerando la diversidad del medio fisico y del medio biolégico [42]. En
resumen es el uso de tecnologias que ayuden a controlar un cultivo, mediante el uso de
sensores, bombas, actuadores pueden trabajar de manera coordinada y comunicarse
entre si para solventar una necesidad que conlleva un exacto manejo de las

explotaciones agricolas.

Los sensores remotos han tenido un rol importante en la clasificacion de cultivos,
sanidad vegetal y evaluacion de rendimientos [43]. Dependiendo del area geografica,
tipos de suelo, condiciones climaticas o de la diversidad de los cultivos, se aplica un tipo
de sensor programados de tal forma que cumplan con éptimo rendimiento, por ejemplo,
se puede enfocar una red de sensores exclusivamente en algin sector de los ya
nombrados anteriormente para que cumpla con la disponibilidad del agua para su
posterior riego, lectura de la salinidad del suelo, informar sobre la cantidad de nutrientes
que pueden absorber los cultivos, comparacion de datos acerca de un cultivo con otro
para conocer si existe alguna enfermedad [44] o alguna plaga que esté consumiendo
parte de la parcela, entre otros. El sector de la agricultura llegara a ser mas productiva
si se aplican todos los conceptos de IOT, como ya se dijo desde el principio, busca
optimizar los recursos que se administran en cada parcela para de esta manera permite
la eficiente explotacion de las areas agricolas y generar mas productividad para la

organizacion.
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2.2.8 Red de sensores inalambricos. Los sensores han venido evolucionando de
manera considerable, teniendo caracteristicas que cubren las necesidades de la
comunicacion de una forma flexible, bajo costo, con una vital Gtil mayor. Una red de
sensores inalambricos se compone de dispositivos que se encuentran ubicados
estratégicamente de manera distribuida, en donde se utiliza sensores para monitorear

aspectos ambientales o fisicos de un determinado lugar [45].

Las tecnologias de comunicacion que una red de sensores puede implementar son

varias, pero las mas usadas en el mundo son las siguientes:

e Wi-Fi, cuyo estadndar de comunicacibn es muy utilizado por la mayoria de
computadoras y teléfonos inteligentes.

¢ Bluetooth, permite realizar transmisién de voz y datos entre teléfonos méviles.

e Zigbee, netamente desarrollado para una WSN y es muy utilizado debido a su costo
y menor consumo de energia.

e Tecnologias inalambricas sub-Ghz, al igual que la tecnologia Zigbee es usada

exclusivamente en red de sensores, aunque mas potente. [46]

Figura 8. Red de sensores inalambricos

Estacion base
Gateway

Fuente: Referencia [47]

Las aplicaciones que se le dan a las redes de sensores en muchas areas como son
salud, servicios béasicos, agricultura, trabajos civiles. Independientemente del estandar
de comunicacién que tenga una red de sensores, su funcionamiento es el mismo, el cual
permite realizar lecturas, inspecciones a ciertas variables que se encuentren en un

determinada lugar (temperatura, movimientos, humedad, luz) y con los datos que se
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retoman, los sensores por si pueden enviarlos hacia distintas fuentes de informacion,
aplicaciones, sistemas; ya con todo eso, existen reglas que permiten realizar cierta
accion a otros dispositivos llamados actuadores, los que ejecutan las instrucciones que
le fueron enviadas para realizar, por ejemplo, dejar pasar agua para el riego de un
cultivo, apagar una bomba dependiendo de la humedad que el sensor haya obtenido del

suelo, entre muchas cosas.

Todo el funcionamiento en una arquitectura IOT permite controlar cualquier actividad
que ocurra en un negocio, por medio de una computadora, celular o cualquier otra
interfaz. Al final se podra realizar un andlisis de los datos de interés, pudiendo asi llegar

a tomar las mejores decisiones para preservar la produccion.

2.2.9 Proyecto IOTMACH. Es un proyecto integrador de caracter investigativo
enfocado principalmente en la solucion de problemas relacionados con el internet de las
cosas, red de sensores inaldmbricos y la agricultura de precision. Es un trabajo que
nacié desde las aulas, con estudiantes comprometidos dia a dia con todo lo que hacen;
el objetivo es la implementacion de un sistema robusto, facil de manejar, amigable y con
muchas herramientas que permiten la gestion de la informacién, brindando seguridad,

confiabilidad, calidad.

Las tecnologias que se estan usando son estandares a nivel mundial que se utilizan en
este campo, es lo que la comunidad y desarrolladores recomiendan a los demas
usuarios, para hacer cada dia méas sencillo comunicarse desde cualquier parte que nos

encontremos.

2.3 Objetivos del prototipo

2.3.1 Objetivo general

Implementar un médulo de analisis estadistico y predictivo para agricultura utilizando
Big Data y Machine Learning integrado al sistema IOTMACH, utilizando R como
lenguaje de programacion, con el propdsito de contar con una herramienta util para la

toma de decisiones.
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2.3.2 Objetivos especificos

¢ Analizar las diferentes técnicas de mineria de datos para resolver problemas mas
comunes que se pueden presentar en la agricultura.

e Desarrollar modelos de aprendizaje supervisado y no supervisado en Machine
Learning para el andlisis predictivo y descriptivo.

e Disefiar una interfaz web que permita la facil utilizacion de la herramienta de analisis.

¢ Realizar pruebas unitarias conforme a las etapas que el desarrollo del software lo
requiera.

¢ Evaluar la calidad de la aplicacién con pruebas se seguridad, rendimiento, integracion

y pruebas totales del sistema.

2.4 Requisitos, andlisis y disefio

2.4.1 Requisitos funcionales. Se declararan los servicios que la aplicacion web
realizara y en donde se describe el comportamiento de las salidas como producto de

entradas recibidas.

Cuadro 6. Requisito funcional REQ_001

Nombre Gestion de conexiones

Descripcion El usuario debe_ra ingresar los datos en los campos que la
aplicacion solicite.
Requisitos asociados NINGUNO
Tipo Funcional

Condiciéon NINGUNA

El sistema registrara la conexién Unicamente cuando los
datos ingresados fueron correctos, es decir, se probaré la
conexion y se mostrard un mensaje del resultado de dicha
operacion.

Observaciones

Fuente: Elaboracion propia
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Cuadro 7. Requisito funcional REQ_002

Nombre

Descripcién

Requisitos asociados
Tipo

Condicion

Observaciones

Fuente: Elaboracién propia

Gestion de repositorio local

El usuario podrd subir archivos locales desde su
ordenador cuando lo crea necesario, para ello debera
llenar los campos requeridos.

NINGUNO
Funcional

NINGUNA

Se podra subir archivos con distintos formatos, no hay
restriccion en cuanto al tamafio y los archivos se
guardaran en un directorio el cual podra ser accedido por
el usuario cuando lo crea conveniente.

Cuadro 8. Requisito funcional REQ 003

Nombre

Descripcién

Requisitos asociados

Tipo

Condicion

Observaciones

Fuente: Elaboracién propia

Realizar analisis descriptivo

El usuario debera cargar un archivo o referencia a una
conexion en donde se encuentre la informacion que se va
a someter a un andlisis descriptivo y en donde podra
encontrar técnicas para hacerlo, las cuales son:
clusterizacién, asociacién y andlisis de componentes
principales.

REQ 001y REQ 002
Funcional

Para acceder a las funcionalidades de este requisito, se
debera primeramente haber creado una conexiéon o
gestionado un archivo en el repositorio local.

Para visualizar el resultado, detalles y ejecucion del
analisis, el usuario deberd completar los pasos que se
encuentran en cada pestafia de la interfaz web. Se
presentaran alertas para notificar mensajes en el caso de
no cumplir con lo requerido por el sistema.
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Cuadro 9. Requisito funcional REQ_004

Nombre

Descripcién

Requisitos asociados

Tipo

Condicion

Observaciones

Fuente: Elaboracién propia

Realizar analisis predictivo

El usuario debera cargar un archivo o referencia a una
conexién en donde se encuentre la informacién que se va
a someter a un analisis predictivo y en donde podra
encontrar técnicas para hacerlo, las cuales son: regresion
lineal, clasificacion y predicciones.

REQ 001y REQ 002
Funcional

Para acceder a las funcionalidades de este requisito, se
deberd primeramente haber creado una conexidon o
gestionado un archivo en el repositorio local.

Para visualizar el resultado, detalles y ejecucion del
analisis, el usuario deberd completar los pasos que se
encuentran en cada pestafia de la interfaz web. Se
presentaran alertas para notificar mensajes en el caso de
no cumplir con lo requerido por el sistema.

Cuadro 10. Requisito funcional REQ_005

Nombre

Descripcién

Requisitos asociados

Tipo

Condicién

Observaciones

Fuente: Elaboracién propia

Manipulacion de graficos estadisticos

El usuario debera cargar un archivo o referencia a una
conexion en donde se encuentre la informacion, el
sistema permitir4 la seleccién de los campos a utilizar, asi
también como los tipos de graficos que se deseen mostrar
en el andlisis estadistico.

REQ_001 y REQ_002
Funcional

Para acceder a las funcionalidades de este requisito, se
deberd primeramente haber creado una conexiéon o
gestionado un archivo en el repositorio local.

Se deben utilizar archivos vélidos y con los formatos

soportados para el conjunto de datos con el fin de poder
observar los resultados.
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Cuadro 11. Requisito funcional REQ 006

Nombre Refrescar/Actualizar

El usuario debera elegir la opcion en del mend de la
interfaz web.

Descripcién
Requisitos asociados NINGUNO
Tipo Funcional

Condicién NINGUNA

En caso de que hubiera informacion con la que se
estuviera trabajando, al realizar esta opcion, dicha
informacién desaparecera y se cargaran los valores que
se encuentran por defecto al iniciarse la interfaz.

Observaciones

Fuente: Elaboracion propia

2.4.2 Requisitos no funcionales. Se detallan las caracteristicas y &mbito que posee la

aplicacion web, entre las cuales se detallan las siguiente:

2.4.2.1 Mantenibilidad. La manera en la que se encuentra estructurada la aplicaciéon
web va a permitir adaptarse a los cambios que en un futuro puedan suceder en los
médulos desarrollados. De igual forma, el codigo con el que se programo la aplicacion,
estd documentado para el facil entendimiento por parte de los programadores que

quieran realizar alguna nueva version del prototipo.

Se garantiza también que los cambios que se efectlen en un determinado médulo o
componente, éste no afectard el correcto funcionamiento de los demas submenus de la

aplicacion web.

2.4.2.2 Usabilidad. Este requisito estd ambientado a la facil utilizacion de la aplicacién
por parte de los usuarios, que, con o sin mucha experiencia en informatica van a poder

manejar la herramienta de manera sencilla.

Los mends y paneles se encuentran distribuidos de tal manera que se pueda acceder
rapidamente a una determinada tarea. En cada submenu se encuentran textos de ayuda

que permitiran al usuario realizar sin ningln inconveniente analisis con los datos que
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haya seleccionado anteriormente. La interfaz web posee una estructura y colores

llamativos con funcionamiento interactivo en cada accion que se vaya a ejecutar.

2.4.2.3 Confiabilidad. El desempefio y tiempos de respuesta que se generan en cada
ejecucion seran muy buenos, debido a que si se trabaja con gran cantidad de
informacién, el sistema respondera todas las peticiones de manera rapida, obteniendo
asi los resultados esperados. Los datos que se almacenen dentro de la aplicacién se

mantendran disponibles para cuando el usuario decida acceder a ello.

2.4.2.4 Escalabilidad. La aplicacion podra conectarse con distintos sistemas de bases
de datos o archivos que se encuentren alojados en la nube. Permite también trabajar
con distintos formatos de archivos y, a medida que los datos crecen, no se notara

cambios en cuanto a los tiempos de ejecucidn o respuesta.

2.4.3 Submoddulos implementados en la interfaz web. Los submédulos que se han

implementado en la interfaz web son los siguientes:

¢ Submddulo administracidn de conexiones: se encargara de gestionar las conexiones,
es decir los archivos o tablas de una base de datos. Para ello se requerira que el
usuario ingrese los datos de conexién tales como: nhombre de conexion, nombre de
base de datos, nombre o direccion del host, puerto, nombre de usuario, y contrasefia
(en caso de seleccionar una conexion a base de datos). Los datos que se deben
ingresar para la conexion a archivos son: nombre de conexién, nombre del archivo,

nombre del directorio en donde se decida alojar dichos archivos.

Es importante recalcar que para crear una conexion se debe verificar que los datos
ingresados sean correctos, se puede realizar esta accion gracias a una opcién que
permite probar la conexién antes de crearla.

¢ Submddulo analisis descriptivo: permitira realizar andlisis de los datos con técnicas
de clusterizacién, reglas de asociaciéon y analisis de componentes principales. Cabe
recalcar que los resultados obtenidos de este analisis se podran visualizar en las
pestafias de: resultados, detalles de ejecucion, estadisticas y detalles de los modelos

gque se han generado.
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Submédulo andlisis predictivo permitira realizar andlisis de los datos con técnicas de
regresion lineal, prediccién y clasificacion. De igual manera que el submodulo
anterior, los resultados obtenidos de este andlisis se podran visualizar en las
pestafias de: resultados, detalles de ejecucidn, estadisticas y detalles de los modelos

gue se han generado.

En los dos submaodulos anteriores, se localiza la pestafia principal origenes de datos
y es en dbénde se encuentran organizadas todas las conexiones o archivos que han

sido creados por el usuario.

Submodulo estadisticas, se encarga de mostrar los datos en forma de gréficos
estadisticos, lo mismos que van a permitir al usuario analizar la informacioén generada
para que pueda realizar acciones para la toma de decisiones o resolver alguna

necesidad que haya sido encontrada.

2.4.4 Suposiciones y restricciones. Para la realizacién del prototipo se han tenido que

tomar algunas consideraciones, como son las siguientes:

2.4.4.1 Suposiciones. Para el prototipo:

Se asume que el equipo en donde se va a almacenar y ejecutar la aplicacion cumple
con los requisitos necesarios para su correcto funcionamiento.

La aplicacion sera utilizada por personas con conocimientos basicos para este tipo
de software.

Los usuarios utilizaran navegadores actuales que permitan acceder a paginas o
aplicaciones web, tales como Google Chrome o Mozilla Firefox.

La aplicacién serd utilizada para los propésitos con la que fue desarrollada.

2.4.4.2 Restricciones. En cuanto al disefio y posterior integracion:

El framework de desarrollo es Shiny 0.13.2.
La plataforma de alojamiento de aplicaciones de este tipo es limitada, debido a que

es una version Open Source.
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2.4.5 Analisis y disefio. Se detallaran las funciones del sistema.

2.4.5.1 Diagramas de casos de uso. Representan las funciones de la aplicacion.

Figura 9. Diagrama de caso de uso general

Gestionar conexiones

Gestionar repositario local

Fealzar analisis descriptioo

Fealzar analisis predictivo

Gestion de estadisticas
Llsuaria

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion se detallaran cada uno de los casos de uso en los que interviene el

usuario dentro de la aplicacion:

e Gestionar conexiones. Permite conectarse a las distintas fuentes de datos.

Figura 10. Caso de uso gestionar conexiones

=<inciudes==

Gestionar conexiones

suario

Fuente: Elaboracion propia
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e Gestionar repositorio local. Permite almacenar los archivos que el usuario suba.

Figura 11. Caso de uso gestionar repositorio local

: Listar archivos
{{lntlud&b

Gestionar repositorio local 5y
=Anclude==

Subir archivos

Isuario
Fuente: Elaboracion propia

e Realizar andlisis descriptivo. Permite realizar analisis descriptivo de los datos.

Figura 12. Caso de uso realizar andlisis descriptivo

==extentd=Sesgtionar conexiones

-

- ==pxtend==

lJsuatio

Fuente: Elaboracién propia

¢ Realizar analisis predictivo. Permite realizar analisis predictivo de los datos.

Figura 13. Caso de uso realizar analisis predictivo

==pytends= Gestionar conexiones

-

-~ Z=gxtend==

i L . Gestionar repositario lacal
Realzar andlisis predictvo W -——- -

Ejecutar algoritmos

Usuario s

Fuente: Elaboracion propia
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e Gestidn de estadisticas. Permite realizar estadisticas y graficas de los datos.

Figura 14. Caso de uso gestidon de estadisticas

=< r . .
Exteng Gestionar conexiones

Gestionar repositorio local
Lsiario

Fuente: Elaboracién propia

2.4.5.2 Descripcion de los casos de uso. Se detalla cada caso de uso.

Cuadro 12. Caso de uso CU_001

Nombre: Gestionar conexiones

Conecta los diferentes origenes de datos establecidos

Descripcion B . L
con la aplicacion para su posterior analisis.

Actor primario Usuario
Actor secundario

Se cuentan con los datos necesarios para realizar la

Supuestos - )
P conexidon a una determinada fuente de datos.

Recursos

El usuario ingresara los datos solicitados
Se probard si la informacién es correcta mediante
un test de conexién

3. Silainformacion es valida, se procedera a guardar
Pasos dichos datos

4. En caso de no ser validos los datos, se mostrara

un mensaje notificandolo

5. Se enlistaran todas las conexiones creadas por el

usuario en la respectiva tabla de visualizacion.

N =

Requisitos no Tiempos de respuesta cortos para realizar la conexion a
funcionales distintas fuentes de datos.

Fuente: Elaboracion propia
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Cuadro 13. Caso de uso CU_002

Descripcién

Actor primario
Actor secundario

Supuestos

Recursos

Pasos

Requisitos no
funcionales

Fuente: Elaboracién propia

Nombre: Gestionar repositorio local

Aloja diferentes tipos de archivo en un directorio dentro de
la aplicacion para su posterior analisis.

Usuario

Se cuentan con los datos necesarios para subir el archivo
al directorio de la aplicacion.

El usuario ingresara los datos solicitados

Se validara la informacién

Si la informacion es valida, se procederad a

almacenar el archivo en el repositorio de la

aplicacion

4. En caso de no ser validos los datos, se mostrara
un mensaje notificandolo

5. Se crearda una vista previa de la fuente de datos

subida

wnN P

Tiempos de respuesta cortos para realizar la conexion a
distintas fuentes de datos.

Cuadro 14. Caso de uso CU_003

Descripcion

Actor primario
Actor secundario

Supuestos

Recursos

Nombre: Realizar analisis descriptivo

Andlisis de los datos de un dataset que permita identificar
grupos, comportamientos 0 asociaciones entre los
diferentes campos que componen dicho dataset.

Usuario

Se cuentan con los datos necesarios para aplicar los
algoritmos descriptivos y realizar la extraccién del
conocimiento.

Datos de un determinado dataset
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Cuadro 14. (Continuacién)

Pasos

Requisitos no
funcionales

Fuente: Elaboracién propia

Nombre: Realizar analisis descriptivo

1.

2.

Se tendra que especificar el algoritmo que se
empleara

El usuario debera seleccionar el dataset que
utilizara para realizar el analisis

El usuario elegira los campo con los cuales
trabajara

El sistema analizara la estructura del dataset y
aplicara el algoritmo que se ha seleccionado

En caso de que la informacién sea correcta, se
visualizaran los resultados del analisis

En caso de existir inconsistencias en el dataset, se
informara de lo ocurrido por medio de un mensaje
El usuario puede acceder a la ayuda que se
encuentra ubicada en la interfaz de cada algoritmo

Requisitos de confiabilidad, debido a qué al aplicar un
algoritmo se debe presentar los resultados de la forma
mas Optima posible.

Cuadro 15. Caso de uso CU_004

Descripcion

Actor primario
Actor secundario

Supuestos

Recursos

Pasos

Nombre: Realizar analisis descriptivo

Andlisis de los datos de un dataset que permita realizar
regresiones, aplicar clasificaciones y predecir valores
para datos nuevos.

Usuario

Se cuentan con los datos necesarios para aplicar los
algoritmos y realizar las predicciones de forma precisa.

Datos de un determinado dataset

1.

2.

Se tendra que especificar el algoritmo que se
empleara

El usuario deberd seleccionar el dataset que
utilizara para realizar el analisis

El usuario elegird los campo con los cuales
trabajara

El sistema analizara la estructura del dataset y
aplicara el algoritmo que se ha seleccionado
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Cuadro 15. (Continuacioén)

Pasos

Requisitos no
funcionales

Fuente: Elaboracion propia

Nombre: Realizar analisis descriptivo

5.

6.

7.

En caso de que la informacién sea correcta, se
visualizaran los resultados del analisis

En caso de existir inconsistencias en el dataset, se
informara de lo ocurrido por medio de un mensaje
El usuario puede acceder a la ayuda que se
encuentra ubicada en la interfaz de cada algoritmo

Requisitos de confiabilidad, debido a qué al aplicar un
algoritmo se debe presentar los resultados de la forma
mas Optima posible.

Cuadro 16. Caso de uso CU_005

Descripcion

Actor primario
Actor secundario

Supuestos

Recursos

Pasos

Requisitos no
funcionales

Fuente: Elaboracién propia

Nombre: Gestidn de estadisticas

Solicita la visualizacién de los resultados que se han
generado a partir de un dataset.

Usuario

Se cuentan con los datos necesarios para realizar los
gréficos estadisticos.

El usuario elegira el dataset para realizar el
analisis

Seleccionara el tipo de grafico que desea
visualizar

Se validard la estructura del dataset

Se procedera a presentar los resultados para el
respectivo andlisis por parte del usuario

Adaptabilidad, debido a que los resultados se deben
mostrar de la manera mas comprensible.
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2.4.5.3 Interfaces de usuario. Permite la interaccion entre el usuario y las funciones de

la aplicacion.

¢ Administracion de conexiones. Bosquejo de los componentes del formulario.

Figura 15. Interfaz administracion de conexiones

I10TMach Analysis

Adm. Conexiones | MNueva conexidn Todas las conexiones
Analisis descriptivo | | Tipo de conexion ‘ v | Colum... Column 2
Andlisis predictivo | Nombe - | | Combo B ‘ | Content 1 Content 2
1 INOmbDre COnexion o1 OX W

Estadisticas y ) Content 3 Content 4
Actualizar | Nombre host | | Puerto |
Acerca de 1

| MNombre baze de datos |

| Nombrs usuario | | Contrasefia |

| Pover | [

Guardar

Fuente: Elaboracion propia

¢ Repositorio local. Bosquejo del panel para subir archivos localmente.

Figura 16. Interfaz repositorio local

I10TMach Analysis

Rep. Local | Origenes de datos | Ayuda

Adm. Conexiones Blientalde daios Vista pravia

Analisis descriptivo

| Subir archivo
Analisis predictivo []| Column 2
Estadisti I Examinar ...
stadisticas
| | N | | Cell Content 1
Actualizar ~ueva carpeta >
Acerca de | Nombr carpeta | [] Cell content 2
| Nombrz archive | | Exteﬂsic'm| W | [/ Cell content 3
I [ Cell content 4
| GCuardar |

Fuente: Elaboracion propia
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e Analisis descriptivo. Bosquejo de las opciones para realizar andlisis descriptivo.

Figura 17. Interfaz analisis descriptivo

I0TMach Analysis

Analis. descriptivo Origenes de datos | Variables | Ejecucidn | Resultados | Estadisticas | Ayuda

Clusterizacion

Elija las variables Grafico estadistico
Asociacidn
[] Variable 1 > |
Analis. Comp. [] Variable 2
[] Variable 3
[] Variable 4 250 x 154
— / \
= —
HTML Texts

Fuente: Elaboracion propia

e Andlisis predictivo. Bosquejo de las opciones para realizar analisis predictivo.

Figura 18. Interfaz analisis predictivo

I10TMach Analysis
Analis. predictivo Origenes de datos | Variables | Ejecucion | Resultados | Estadisticas | Ayuda
Regresidn Elija las variables Grafico estadistico
Prediccidn
[ Variable 1 A ’
Clasificacion [ ] Variable 2
[ ] Variable 3
[] Variable 4 280 x 154
— / \
|~ —
HTML Texts

Fuente: Elaboracién propia
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e Estadisticas. Bosquejo de los componentes para realizar estadisticas a los datos.

Figura 19. Interfaz de estadisticas

I10TMach Analysis

Estadisticas Fuente de datos Tipo de grafico
Analisis descriptivo Elija una opcién w Elija una opcion W
Andlisis predictivo .
| Radic Button
Adm. Conexiones | Vista previa Radio Button
Actualizar =
] [] Column 2
Acerca de
Cell Content 1
[] Cell content 2 235 x 135

[T Cell content 3 / \

o]

Fuente: Elaboracién propia

e Acerca de. Bosquejo de la estructura para mostrar informacion de la aplicacién.

Figura 20. Interfaz acerca de

I10TMach Analysis

Acerca de Acerca de IOTMACH

Estadisticas

Analisis descriptivo \ /

100 x 84
Analisis predictivo x
Adm. Conexiones
Actualizar .
Headlng level 1 Colum... Column 2

Content 1 Content 2

Heading level 2

Content 3 Content 4

Heading level 3

Fuente: Elaboracion propia
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2.5 Desarrollo e implementacion del prototipo

Para el disefio y desarrollo de la aplicacion IOTMach Analysis se necesité de una serie
de recursos para obtener los resultados esperados, los cuales se detallaran a

continuacion:

2.5.1 Lenguaje de programacion R. Es un lenguaje de programacion que se utiliza
para el andlisis estadistico, los calculos y en el aspecto gréafico [48]. Fue desarrollado
por Robert Gentleman y Ross Ihaka Universidad de Auckland, en el afio de 1993; el

nombre con que oficialmente se lo conoce es R Project [6]

Es tanto un lenguaje de programacion como un entorno de para desarrollo de software
de codigo abierto para problemas en el area de computacion y resultados en el plano
estadistico. Este lenguaje provee innumerables técnicas para la simulacion,
construccibn de modelos lineales y no lineales, realizar pruebas estadisticas
tradicionales, analisis de series temporales, clasificacion, agrupacion en clusteres,

predicciones, entre otros.

Figura 21. Logo R Project

Fuente: Referencia [6]

La programacion se la realiza en lineas de comando, las cuales pueden ser ejecutadas
por medio de una interfaz grafica llamada Rcommander, aunque también existe un IDE
llamado RStudio, el cual proporciona una potente interfaz de usuario para disefio de

aplicaciones en R.
Es muy utilizado en el area de la mineria de datos, debido a que posee multiples método
y técnicas para llevar ese proposito. La version mas reciente de este software esla 3.3.1

(actualizado el 21 de junio del 2016). La organizacion sin fines de lucro que se encuentra
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detras de esta potente herramienta es “The R Foundation”, dicha organizacién esta
encargada de brindar apoyo a R, asi como también innovaciones en el célculo
estadistico; en la actualidad R se ha convertido en una valiosa herramienta para
investigadores, empresas o universidades que la utilizan para el desarrollo de futuras

invenciones en software para el area de la estadistica computacional [49].

Una de las grandes fortalezas de este lenguaje radica en sus librerias que usuarios de
la comunidad desarrollan dia tras dia, permitiendo reducir tiempo y codigo para la
construccion de aplicaciones de mineria de datos, estadisticas o cualquier problema
relacionado a este campo. De igual manera existen interfaces que permiten la
comunicacion entre otros lenguajes, controladores de bases de datos, archivos en la
nube, librerias para la graficacion, en donde se pueden generar gréficos de alta calidad;
aparte de estas fabulosas caracteristicas, R también posee su propia documentacién y
permite de igual forma construir proyectos (llamados paquetes) para que puedan ser

usados por otros usuarios.

Figura 22. Hola mundo en R

R R Console = || 3| =

R wversion 3.3.0 (2016-05-03) -- "Supposedly Educational™
Copyright (C) 2016 The R Foundation for S5tatistical Computing
Platform: x36_64—w64—mingw32!x64 (64-bit)

R es un software libre y viene sin GARANTTA ALGUNL.
U=sted puede redistribuirlo bajo ciertas circunstancias.

Ezscriba 'license()' o 'licence()' para detalles de distribucion.

R es un proyvecto colaborativo con muchos contribuyentes.

Escriba 'contributors()' para obtener mas informacidn y

'citation()' para saber cémo citar R o paguetes de R en puklicaciones.

Escriba 'demo()' para demostraciones, 'help()' para el sistema on-line de ayuda,
o "help.start()"' para abrir el s=sistema de ayuda HTML con su navegador.

Escrika 'g()' para =salir de R.

> print ("Hola mundo™

[1] "Hola munda™
> |

Fuente: Elaboracién propia

La eficiencia que tiene la programacion en R se compara con otros software con
similares caracteristicas tales como GNU Octave, MatLab o Python [50]. Existe un
repositorio de los paquetes disponibles para ser usados, el contenido se aloja en su
pagina oficial denominada The Comprehensive R Archive Network (CRAN) [51], dicho
de otra manera es una red de servidores FTP y Web de todo el mundo en donde se
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almacenan, hasta a la fecha, las versiones de cddigo y la documentacién de proyectos

realizados en R.

Cuadro 17. Comparacién entre R y Python

Parametro R Python
Disponibilidad/Costo 5de5 5de5
Curva de aprendizaje 2.5de 5 3.5de5
Capacidad de manejo de datos 4de5 4de5
Capacidades gréficas 45deb5 4deb5
Avances en herramientas 45de5 4de5
Comunidad 3.5deb5 3de5

Fuente: Elaboracion propia

En el andlisis se puede observar varios aspectos que tienen los dos lenguajes de
programacion en donde se puede concluir que R supera a Python en cuanto a sus
capacidades gréficas y herramientas funcionales, con una comunidad mas extensa pro
con una curva de aprendizaje muy baja. El costo de realizar un proyecto en las dos
herramientas es muy factible, debido a su disponibilidad la facilidad para el manejo de

los datos.

2.5.2 Herramientas y librerias. Para la interaccidon con el cddigo R se utilizaron
paguetes o librerias conjunto con un IDE que agilité el proceso de construccion de la

aplicacion, los mismos que se describen en el siguiente apartado.

2.5.2.1 IDE RStudio. Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. Incluye una
consola, editor de resaltado de sintaxis que soporta la ejecucién de cédigo directa, asi
como herramientas para el trazado, la historia, la depuracién y la gestion del espacio de
trabajo [52]. Permite acceder de manera f4cil a toda la potencia que caracteriza a R, por
lo que se debe haber instalado R previamente para el correcto funcionamiento de la

herramienta.
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Figura 23. Logo de RStudio

€)studio

Fuente: Referencia [52]

El objetivo de los creadores del IDE RStudio fue desarrollar una herramienta potente
gue soporte la alta gama de procedimientos y técnicas requeridas para realizar un
analisis de calidad con una alta confiabilidad. Del mismo modo, pretenden que RStudio
sea los més sencillo posible, de forma muy intuitiva para proporcionar un entorno de
trabajo amigable, tanto para los usuarios catalogados como experimentados como para

los nuevos usuarios que pretenden incursionar en el andlisis de los datos con R.

Se puede utilizar RStudio porque es una herramienta potente y también porque la

comunidad la recomienda, debido a que:

e Respeta la filosofia que tradicionalmente posee la consola de R (RCommander).

¢ Visualiza todos los objetos dentro del marco de trabajo.

e Muestra un historial de los comandos que han sido utilizados.

e Cuenta con una vista previa de los gréficos que se hayan programado.

e Se compone con un visor de paquetes los cuales pueden ser instalados o cargados
simplemente con escribir su nombre.

¢ Ofrece la facilidad de ejecutar fragmentos de cddigo Unicamente con marcarlo en la
ventana de scripts o simplemente ir probando cada linea de programacion utilizando
la combinacion de teclas Ctrl + Enter.

¢ Dispone de autocompletado de cédigo.

e Permite las presentaciones web mediante HTMLS5.

¢ Tiene la ventaja de trabajar con varios proyectos al mismo tiempo.

¢ Incluye ventanas de ayuda para cada paquete que se ha instalado, Unicamente con
escribir el comando help() y enviarle como pardmetro el nombre del paquete o el

nombre de la funcién con que estemos trabajando.
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e Permite crear conexiones a datasets o archivos delimitados de forma &gil y
generando las lineas de cédigo correspondientes.

¢ Dispone de versiones para distintos sistemas operativos, entre los cuales se figuran
Windows, MAC OS y Linux.

Figura 24. Interfaz de RStudio

File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help
Q| =2~ = |22~ | Addins ~ &) |OTMachAnalysis ~
B uiR @7 conexion_base_datos.R @ serverR 27 global.R @] funciones_global 3 == [ Environment  History  Build =0
= & Q 72 - & P Runapp ~| B ~ | = & [@ [ Import Dataset~ | 3 List» | (&
12_ # Logica de Ta aplicacion shiny Ak Global Environment »
#
3 # http://shiny.rstudio. com TEE! ~
4 # @clusteri.. 150 obs. of 5 variab.. ||
5 — .
6+ shinyserver (function(input, output, session) { l“_)e 1 obs. of 1 variable @
7 Drepa 14 obs. of 3 variables| |
8 #Renderizar ;ab'la de conexiones i values
9~ putputiconexion_dt_ver_todas <- DT::renderDataTable({ "
10~ withProgress ({ b jola/aaa/d.cav v
11 setProgress(message = ‘"Espere por favor...")
12 ruta <- pasteO(getwd(), "/data/config/conexiones.csv") Files  Plots | Packages Help | Viewer =0
15 if (File.exists(ruta)){ , . Sl instal @ Update | 8 Packrat
14 DT: :datatable(read. csv(ruta)[-9:-10], extensions = "Respon: —
15 1 Mame Description Ve...
if b D] User Library ~
1;3 . o [[] arules Mining Association Rules  1.4-
19 - — =~ and Frequent ltemsets 1
7 (Top Level) * R Script = [ arulesViz Visualizing Association 1.1-
Rules and Frequent 1
Console -~/Proyectos R/IOTMachAnalysis/ = Iternsets
IYpe  guJ LU quiL K. ~ [ asserithat Easy preand post 0.1
assertions.
[workspace loaded from -/Proyectos R/IOTMachanalysis/.RData] [0 basefdenc Tools for baseb4 0.1-
encoding 3
Loading required package: RPostgresqL ] BH Boost C++ Header Files 1600
Loading required package: DBI 2
: IV-I ew(clusterizacion. plantas) [] bitops Bitwise Operations 1.0-
~ & ~

Fuente: Elaboracion propia

Esta pantalla se encuentra dividida en cuatro partes:

1. La ventana superior izquierda, se pueden visualizar los archivos R, los cuales se los
llama scripts. Es en donde el usuario se dedica a la codificacién de su programa,
teniendo como principal ayuda, el autocompletado de cddigo, localizacion de errores

e indentacion del bloque de cédigo.

2. La ventana inferior izquierda, donde se encuentra situado el prompt “>”, se llama
Consola, aqui se puede ejecutar los comandos pero una linea a la vez y se logra

apreciar los resultados que se pueden generar.

3. La ventana superior derecha, se divide en tres:
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1. En la primera pestafia se pueden observar los detalles de todas las variables que se
estan ejecutando dentro de un script, pueden estar categorizados en Data Frames,
valores (numéricos, caracteres, booleanos) y funciones creadas.

2. En la segunda pestafia se encuentra el historial de los objetos que se encuentran
almacenados en memoria.

3. En la tercera pestafa se observan detalles de la ejecucién de un script al momento

de dar clic en el boton compilar.

4. La ventana inferior derecha, RStudio presenta el directorio de trabajo, los graficos
que se van generando, librerias disponibles para ser cargadas y poder instalarlas
directamente, pestafia de ayuda y un visor web para verificar la documentacién que

trae una libreria en formato HTML.

Por todas las caracteristicas que se han revisado, esta herramienta fue la ideal para
trabajar con aplicaciones en R, también permitié6 entender y profundizar mas sobre el

paradigma que sigue este tipo de lenguaje de programacion.

2.5.2.2 Framework Shiny. Es una libreria para el desarrollo de aplicaciones web en R
[53]. Basicamente se trata de una libreria desarrollada por usuarios de la comunidad
que permite la creacion de aplicaciones de andlisis orientadas a la web de manera
interactiva, como resultado se obtienen app brillantes, responsivas y de un gran alcance,
todo esto realizado con el menor esfuerzo, debido a que los conocimientos de HTML,
JavaScript 0 CSS son poco necesarios.

La construccién de proyectos Shiny se lo realiza mediante RStudio, el cual da la facilidad
de programacion, uso de librerias graficas, Utiles para una buena experiencia de
aplicacion web. A este framework se lo puede catalogar como un preprocesador HTML,
ya que permite escribir pseudocodigo que mas adelante sera convertido en etiquetas
del lenguaje de marcas de hipertexto, estilos CSS y JavaScript; el objetivo de este
preprocesador es de mantener ordenado y facil de editar. El funcionamiento de las
aplicaciones creadas con Shiny obedece la arquitectura cliente-servidor por medio de
dos archivos, el primero permite receptar las peticiones del usuario, es decir el fronted
de la app web (ui.R) y el otro archivo (server.R) se encarga de responder a las peticiones
de los usuarios, es decir el backend, en donde se encuentra la parte l6gica que mantiene

el correcto funcionamiento de una Shiny App.

65



Figura 25. Estructura de una aplicaciéon Shiny

6
- \ AN datal/input
Shiny @ - P

app
sewer.R»i data/output

¥
p f
\® - .z

]

‘? - Usuarios
finales

Navegador
web

s
LA

Fuente: Elaboracion propia

Siguiendo las buenas practicas de la comunidad de desarrolladores en R, se debe
estructurar un proyecto de tal manera como se pudo observar en la figura anterior, con
el fin de llevar de una manera ordenada el disefio de aplicaciones. Los archivos que
obligatoriamente deben existir en una carpeta de proyecto son: ui.R y server.R, debido
a que al momento de compilar, el servidor que trae incluido RStudio, detectara la
presencia de dichos archivos para continuar con su normal ejecucion. Aunque pueden
existir mas archivos o scripts, éstos se los debe llamar en el archivo que se lo requiera,
de igual manera ocurre con las demés librerias sean graficas, matematicas o de

conexiones a fuentes de datos.

Se pueden incluir archivos multimedia como imagenes, para lo cual se debe crear un
directorio al mismo nivel que los archivos ui.R y server.R, con el nombre www;
dependiendo de las demas librerias utilizadas en la I6gica de programacion, también se
pueden incluir directorios para el ingreso y/o salida de datos.

Figura 26. Creacién de un proyecto Shiny
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MNew Project

© Back ] Project Type
Empty Project
=
R Package

Create a new R package

Fuente: Elaboracion propia

Shiny Web Application
Create a new S?'T':&y web application

Create a new project in an empty directory

[. Cancel l

Para crear una interfaz de usuario se necesitan de elementos de entrada y de salida,

denominados inputs y outputs [54]. Los inputs permitiran realizar el ingreso de los datos

gue seran utilizados para ejecutar las lineas de comando en el servidor, con ello

presentar los respectivos resultados en los outputs.

Cuadro 18. Elementos utilizados en la aplicacién Shiny

Ubicacion

Elemento/Funcidon

Tipo

input

Cuadro 18. (Continuacion)

ui.R

Descripcién
Campo para ingresar texto
Crea una lista despegable
Permite seleccionar una opcién
Permite seleccionar varias opciones
Ingreso de valores numéricos
Fija un rango entre numeros
Ingreso de fechas
Ejecuta acciones
Crea un elemento grafico de salida
Crea una tabla como elemento de salida

Crear etiquetas HTML de salida
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Crea una cadena de texto de salida
ui.R
Crea un elemento de salida HTML

Crea un grafico reactivo

output Crea una tabla reactiva
server.R Mostrar un vector de caracteres
Genera cédigo HTML dinamico

Captura la salida en una cadena de valores

Fuente: Elaboracion propia

2.5.2.3 Técnicas utilizadas. Las técnicas que se encuentran disponibles para el andlisis

descriptivo y predictivo en la aplicacién son los siguientes:

1. Asociacion

Esta técnica se la emplea principalmente para generar posibles relaciones entre
sucesos y acciones dentro de un conjunto de datos; se puede observar como la
ocurrencia de una accion puede desencadenar la aparicion o alteracion de otras. Por
ejemplo, aplicando esta técnica podemos identificar si la compra de unos productos esta
asociada con la compra de otros: Si un cliente X compra pan, también comprara
mantequilla ({Pan} = {Mantequilla}) o si otro cliente compra pan y mantequilla, también

comprara leche ({Pan, Mantequilla} > {Leche}).

e Algoritmo:

El algoritmo que se empleara en esta técnica es: APRIORI. Extrae de un conjunto de
datos transaccionales los elementos frecuentes, el algoritmo Apriori emplea a nivel de

busqueda en cuanto a los conjuntos de elementos frecuentes.

El cédigo R:

Trans <- Compras #Data Frame

Trans <- split(TransaccionesSItem,TransaccionesS$SId Factura)
Trans <- as (Trans, "transactions")

library(arulesViz) ;

library (arules)
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reglas<-apriori (Transacciones, parameter=1ist (support=0.01,
confidence = 0.01))

e Estructura de los datos:

En R el conjunto de datos se los llama Data Frame, y es la estructura que va a permitir
trabajar con gran cantidad de datos. El Data Frame debe ser tipo transaccional, es decir,

debe ser transformado de acuerdo a la siguiente figura:

Figura 27. Estructura de datos para el algoritmo Apriori

Id_Factura Item items transactionlD

1| citrus fruit {citrus fruit,margarine ready soups, bread} 1

e {coffee tropical fruit,yogurt} 2
1 semi-finished bread

{whole milk} 3
1 margarine

1 ready soups ﬁ

2 tropical fruit Transacciones
2 yogurt

2 | coffee <: Dataframe

3 whole milk

Fuente: Elaboracién propia

2. Clusterizacion

Esta técnica permite identificar segmentos o grupos donde los datos guardan gran
similitud entre si y muchas diferencias con los de otros clister (grupos). Por ejemplo, se
pueden agrupar ciertos empleados teniendo en cuenta caracteristicas que sean
semejantes (Edad, Estado civil, Ocupacion, entre otros) o agrupar clientes dependiendo

de las compras que realicen.

e Algoritmo:

El algoritmo que se empleara en esta técnica es: KMEANS, el cual es uno de los mas
usados en cuanto a clusterizacion. Usa un método de agrupamiento por vecindad, es
decir que para su funcionamiento necesita saber el nimero de grupos y de un conjunto

de datos a agrupar sin estar etiquetados.
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Para conocer cuantos grupos necesita el método para obtener un resultado 6ptimo, se

aplica los siguientes comandos:

set.seed (123)
Error <- NULL
K Max <- 9 #Maximos clusters permitidos
# Guarda el error de cada ejecucidén en el vector "Errores"
for (i in 1:K Max) {
Error[i] <- sum(kmeans (dataframe, centers=i)S$withinss)

Para aplicar el algoritmo KMEANS en un Data Frame, podemos hacer uso de todas las
columnas siempre y cuando sean campos con valores numéricos, para saber qué

aspecto en comun tienen dichos campos.

#Aplicar el algoritmo de k medias
Clusters <- 3 #Se usaran 3 cluster
kmeans (dataframe, Clusters)

El algoritmo automaticamente agrupara los datos que le hemaos proporcionado.

e Estructura de los datos:

Para la aplicacién de esta técnica, la estructura tiene que ser un Data Frame. Para ello
no va a importar el nimero de campos, y el tipo de dato debe ser diferente a caracteres,
valores booleanos; s6lo se admitir4 valores numéricos, en este caso, el ejemplo se lo
llevara a cabo con un Data Frame que consta de los tamafios y longitudes de pétalos y

sépalos de tres tipos de flores.

Figura 28. Estructura de datos para el algoritmo Kmeans

Longitud_sepalo Ancho_sepalo Longitud_petalo Ancho_petalo

5.1 3.5 1.4 0.z
4.9 3.0 1.4 0.z
4.7 3.2 1.3 0.z
4.6 3.1 1.5 0.z
5.0 3.6 1.4 0.z
5.4 3.9 1.7 0.4
4.4 34 1.4 0.3
5.0 34 1.5 0.z

Fuente: Elaboracion propia
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3. Andlisis de componentes principales (ACP)

Esta técnica permite sintetizar la informaciéon o también se la conoce como técnica de
reduccion de dimensiones (los campos de un dataframe); es decir, si se tiene un
conjunto de datos con muchas variables, el objetivo de ACP es de reducir las variables

a un menor nimero y con ello mantener la significancia de la informacién [55].

e Algoritmo:

El algoritmo que se utilizo es: PRCOMP, define los factores de manera que el primero
extraiga la mayor significancia de las variables originales, el segundo la mas alta entre
las demas y asi progresivamente. De todos los factores que se han creado, se eligen
los que recojan un porcentaje suficiente de variabilidad, denominandolos asi
componentes principales (CP). Por tanto, el dataframe que se generara tendra un

namero de columnas como CP existan y filas como el nimero de variables.

El cédigo R:

analisis PCA<-prcomp (dataframe)

DatosCP<-data.frame (Componentel analisis PCASx[,1],

Componente2 = analisis PCASx[,2] )

e Estructura de los datos:

Para la aplicacion de esta técnica, deben existir un mayor nimero de variables y de

registros; de igual manera los datos pueden ser de cualquier tipo.

Figura 29. Estructura de datos para el algoritmo Prcomp

Area Perimetro Densidad Longitud_Grano Ancho_Grano Coef_Asimetria Ranura_Grano
15.26 14.54 0.8710 5.763 3312 2.2210 5.220
14.88 14.57 0.8811 5.554 3.333 1.0180 4.958
14.29 14.09 0.9050 5.291 3.337 2.0990 4.82%
13.84 13.94 0.8955 5324 3.379 2.2590 4 505
18.14 14.99 0.9034 5.658 3.502 1.3550 5175
1438 14.21 0.83951 5.386 3312 24620 4.956
14.69 14.49 0.8799 5.503 3.259 3.5860 5.219
1411 1410 0.8911 5420 3.302 2.7000 5.000
16.63 15.44 0.5747 G.053 3.48% 2.0400 5.877
16.44 15.25 0.8880 5.884 3.50% 1.9G90 5.533

Fuente: Elaboracion propia
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4. Regresion lineal

Esta técnica permite predecir los valores de una variable continua (dependiente) a partir
de la evolucién sobre otra variable continua (independiente) [56], muchas veces el
tiempo, ganancias, precio, unidades de producto, entre otros. Por ejemplo, se intenta
predecir cuanto demorara (minutos) un técnico en reparar cierta cantidad de aparatos
(unidades), teniendo registros de los resultados de las reparaciones que se han hecho

anteriormente.

e Algoritmo:

El algoritmo que se empleara en esta técnica es: PREDICT, el cual emplea modelos
para la resolucion de una prediccion basandose en los datos que se le administren para

llevar a cabo su proceso.

minutos = reparacionesSminutos
unidades = reparaciones$Sunidades
#Crear el modelo lineal de regresion
modelo = 1lm(minutos~unidades)

#Ingresamos 3 unidades para predecir su tiempo

unidades prediccion <- 3

#Prediccidén para saber cudnto se tardard en reparar 3 unidades
Prediccion <- predict (modelo, newdata =

data.frame (unidades=unidades prediccion))

e Estructura de los datos:

El Data Frame debe tener valores continuos, preferible tiempo, costos, precio, unidades
de productos entre otros. En este caso los datos que utilizaremos seran historicos sobre

un centro de reparaciones de aparatos electrénicos.

Figura 30. Estructura de datos para el algoritmo Predict

minutos unidades
23 1
20
40
o4
74

LT I R R TR

87

Fuente: Elaboracion propia
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5. Clasificacion

Esta técnica permite predecir datos futuros a partir de un modelo en el cual se utilizan
datos que ya han sido realizados o0 que sean conocidos. Consiste, como su nombre lo
indica, clasificar individuos (registros) en una determinada clase de acuerdo a las
caracteristicas que posean. Por ejemplo predecir si un cliente comprara otra vez en una

tienda, detectar enfermedades de una persona de acuerdo a sus sintomas, entre otros.

¢ Algoritmo:

El algoritmo que se utilizara en esta técnica es: RANDOMFOREST, fue desarrollado por
Breiman [57]. Crea arboles de decisiones para datos aleatorios dentro de un Data
Frame, dando como resultado el voto mayoritario que seran representados en la
columna de resultado booleano. Puede ser usado tanto para la clasificacién como la
regresion. El algoritmo ira seleccionando los campos de mayor importancia para

predecir los valores de Si/No en el Data Frame. Se crea un modelo con los datos:

library (randomForest) library (C50)
Modelo<-randomForest (churn ~ .,
data=Datos_Entrenamiento, # datos para entrenar

ntree=30, # cantidad de arboles
mtry=6, # cantidad de variables
replace=T) # muestras con reemplazo

Después de crear el modelo, se procede a predecir los datos de Si o No. Luego se
compara mediante una matriz de confusion, si los datos predichos se acercan a la

realidad.

Clasificacion <- predict (Modelo , Datos_Test);
Matriz Confusion <- table(Datos_Test[, "churn"],Clasificacion)

e Estructura de los datos:

El Data Frame con el que trabajara este algoritmo puede contener tantas columnas de
diferentes tipos, como pueden existir registros que estén en blanco. El campo a predecir
debe estar expresado en valores de Si/No o de 1/0. En este caso los datos que se usaran
corresponden a un centro de atencion al cliente, en donde tienen registros de los clientes

que han abandonado la empresa y los que aun contintan en ella.

En el Data Frame est4 estructurado con 20 campos o columnas.
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Figura 31. Estructura de datos para el algoritmo Random forest

total_intl_calls total_intl_charge number_customer_service_calls churn

3 2.70 1 no
3 3.70 1 no
3 3.29 0 no
7 1.78 2 no
3 273 3 no

Fuente: Elaboracién propia

6. Prediccién

Esta técnica intenta determinar los valores de una o mas variables, partiendo de un
conjunto de datos y pueden calcularse por varios algoritmos predictivos. Por ejemplo se
pretende predecir si un cliente comprara en un local, el tiempo de inactividad de un
servidor, saber que cliente atendera un correo de publicidad. Hace uso de datos

historicos con resultados que ya se han realizado.

e Algoritmo:

El algoritmo que se utilizara en esta técnica es: NAIVE BAYES, el cual calcula las
probabilidades condicionales a-posterior de una variable categ6rica dada una variables

predictoras (generalmente Si o No) independientes utilizando la regla de Bayes [58].

library(el071) # librerias de naiveBayes
# crea tabla Probabilidades excluyendo la columna ID
Probabilidades <- naiveBayes (Datos HistoricosS$SCompra ~.,
data=Datos Historicos[-1])
# crea prediccion a datos nuevos, excluyendo el campo compra
Prediccion <- predict (Probabilidades , Nuevos Clientes[,-6])
# Escribe en la comlumna compra la prediccion obtenida
Nuevos Clientes$Compra <- NULL
Compra Prediccion <- Nuevos Clientes
Compra Prediccion$Prediccion Compra <- Prediccion

e Estructura de los datos:

El Data Frame puede tener pocos o muchos campos, se debe procurar que dichos
campos no estén relacionados con otros y muy importante, debe tener un campo de

destino, el cual debe ser un dato discreto (Si o No, por ejemplo).
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En este caso se utilizard un Data Frame que contiene registros de clientes que han
aceptado o han rechazado una compra que cierta empresa ha comunicado mediante

llamadas y correos electronicos.

Figura 32. Estructura de datos para el algoritmo Naive bayes

IdCliente EstadoCiwvil Profesion Universitario TieneVehiculo Compra
1 Casado Empresario Si Mo Mo
2 Casado Empresario Si Si Mo
3 Soltero Empresario Si Mo Si
4 Wiudo Desempleado  Si Mo Si
5 Wiudo Empleado Mo Mo Si
G Viudo Empleado Mo Si Mo
7 Soltero Empleado Mo Si Si
& Casado Desempleado  Si Mo Mo

Fuente: Elaboracion propia

2.5.2.4 Otras librerias. Para el funcionamiento de la aplicacién, se recurrio a la
utilizacion de librerias para representar los datos en interactivos gréaficos estadisticos,
pastel, histogramas, puntos de dispersion y muchas mas; se las puede encontrar en la
libreria Plotly [59]. De la misma manera la aplicacién consta de librerias para la
comunicacion entre R y los demés sistemas de bases de datos, archivos externos
alojados en repositorios web, interfaces entre los drivers JDBC, PostgreSQL, MySQL,

Oracle, entre otros.

El resto de librerias se las ha ocupado para dar una brillante apariencia a la aplicacion
web, estilos llamativos, eventos y animaciones (shinydashboard, shinyBS, shinyjs
respectivamente). Finalmente para la estructuracion de los datos en las distintas tablas
presentadas en la interfaz web se ha utilizado el paquete DT y datatable, los cuales
permiten hacer tablas responsivas acopladas perfectamente en los respectivos paneles

de organizacion.
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2.6 Ejecucién del prototipo

2.6.1 Interfaces de la aplicacion. A continuacion se detallan los menus mas
significativos de la aplicacion IOTMach Analysis.

2.6.1.11Inicio. El mend inicio muestra la informaciéon sobre la estructura y las
necesidades que pretende satisfacer el software, de la misma manera es el punto de

partida para navegar por toda la interfaz de la aplicacion.

Figura 33. Menu inicio

|OTMach Analysis =

Autenticado como: 0123456789

Anélisis de la informacion =

I0TMach Analysis es un madulo implementado en el sistema DESCRIFTIVO
IOTMACH se lo ha desarrollado ambientado a una aplicacion

web interactiva, utilizando el framework Shiny para R, Componentes
permitiende aprovechar todas las librerias de anélisis de principales
este potente lenguaje de programacion.

[ Cerrar sesion

DESCRIPTVO
Clusterizacion

DESCRIPTIVO
Reglas de
asociacion

# Inicio

PREDICTIVO
Regresion

IOTMach Analysis permite realizar analisis estadistico y
predictivo utilizando algoritmos de Machine Learning y
Mineria de datos. Por medio de la estadistica se puede
estudiar los datos de una manera resumida y presentando
los graficos correspondientes. Con las mencionadas técnicas
se podra extraer conocimientos que se encuentran en las
diferentes fuentes de datos que se generd en el sistema
IOTMACH y de datasets externos.

Los resultados obtenidos aplicando los algoritmos ayudaran
a la toma de decisiones acertadas respecto a las situaciones
que se presenten en un futuro. I0TMach Analysis constituye

PREDICTIVO
Prediccion

PREDICTIVO
Clasificacion

un apoyo en el area de agricultura como también en DATA SUMMARY PLOTS
distintas dreas o sectores econdmicos. Resumen de Grificos
IOTMACH 2016. Research Group los datos

Fuente: Elaboracién propia

2.6.1.2 Administrar conexiones. Se crearan y listaran las conexiones a las bases de
datos y/o los archivos externos, para lo cual se debe llenar los campos que son
requeridos, después se prueba la conexion dando clic en el boton probar. Por ultimo se
validaran los datos ingresados y se procedera a guardar dicha conexion en el archivo

de configuraciones que posee la aplicacion.
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Figura 34. Menu administrar conexiones

I0TMach Analysis =

Autenticado como: 0702329533

Nueva conexién =

Tipo de conexion Show| 10 v |entries Search:

@ Cerrar sesion

Inicio Base de datos e

D Mombre Host Puerto Base_de_datos
Administrar conexiones Nombre de la conexién Base de datos © 2 Mibase localhost 5432 postgres
maammaam h © 2 Agricultura localhost 5432 db_lotmach
Nombre de host Nimero de puerto Showing 1 to 2 of 2 entries Previous 1 MNext

Nombre de base de datos

Nombre de usuario Contraseiia

& Probar conexion

Fuente: Elaboracion propia

2.6.1.3 Andlisis descriptivo. Este menu consta de 3 submenduds: clusterizacién,
asociacion y componentes principales. Al hacer clic en una de estas opciones, se

mostrard un panel en donde se tendra que seleccionar la fuente de datos

Figura 35. Submenu clusterizacién dentro del analisis descriptivo

I0TMach Analysis =

Autenticado como: 0702329533

@ Cerrar sesion

£ Origenes de datos @ Ayuda

# o Fuente de datos Elegir un ejemplo
= A Elija una opcién data) ; , .
ata/ejemplos/clusterizacion/plantaciones_trigo.csv v & Usar ejemplo seleccionado

|~ Analisis descriptive Ejemplos -

& Clusterizacién
Vista previa
Show |10 ¥ |entries Search: ,7

Area Perimetro Densidad Longitud_Grano Ancho_Grano

o 1 15.26 14.84 0.8710 5.763 3.312
o 2 14.88 14.57 0.8811 5.554 3.333
o 3 14.29 14.09 0.9050 5.201 3.337
o 4 13.84 13.04 0.8955 5.324 3.379
o 5 16.14 14.99 0.9034 5.658 3.562
o 6 14.38 14.21 0.8951 5.386 3.312
o T 14.69 14.49 0.8799 5.563 3.259
o 2 1411 14.10 0.8911 5.420 3.302

Fuente: Elaboracion propia
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De inmediato se activara una pestafia en donde debemos elegir los campos o variables
del dataframe que se van a someter a andlisis, de igual forma seleccionamos el nimero

de clusters que se quieran encontrar y se da clic en Aceptar (Ver Figura 36)

Figura 36. Submenu clusterizacion pestafia variables

10TMach Analysis

L e Actualmente: data/ejemplos/clusterizacion/plantaciones_trigo.csv

= C sesid
erarseson £ Origenes de datos B8 Variables o campos [B Detalles de ejecucion I3 Visualizacion de los grupos = Resultados € Estadisticas @ Ayuda

Elija las variables Gréfico de distribucién de los datos (Boxplot)

Elija una variable

I Area
I~ Analisis desc @ Perimetro Area
# Densidad
&> Clusterizacion
Longitud_Grano
Ancho_Grano

Coef_asimetria

20
Ranura_Grano
18
#de clusters
L 3] o
@
— L 16
<
® Aceptar 14
Nota: Debe elegir variables que sean valores 12

numeéricos, se recomienda no seleccionar variables
de campo tipo ID

Grupo 3 Grupo 2 Grupo 1

Fuente: Elaboracion propia

Las demas pestafias se habilitardn y se podra visualizar el detalle de ejecucion del
algoritmo, los clusters creados, los resultados del dataframe con sus respectivos grupos,

estadisticas y la respectiva ayuda que brinda este submenu.

Figura 37. Submenu clusterizacién pestafia grupos

I0TMach Analysis =

Autenticado como: 0702329533 Actualmente: data/ejemplos/clusterizacion/plantaciones_trigo.csv

® c — — -
© £ Origenes de datos EH variables o campos [&) Detalles de ejecucion & visualizacion de los grupos == Resultados @ Estadisticas @ Ayuda

Parémetros Gréfico de dispersion

Variable eje X
l#* Analisis descriptivo Area A v Cluster 1
17 ‘ L] Cluster 3
P— ® Cluster 2
& Clusterizacion Variable eje ¥ J & s
P U -
erimetro 16 :8 3
e *
2
. +
&
14
13
10 12 14 16 18 20
Area

Fuente: Elaboracién propia
78



2.6.1.4 Andlisis predictivo.

Este menu consta de 3 submenus: regresion lineal,

prediccion bayesiana y clasificacion. Al hacer clic en una de estas opciones, se mostrara

un panel en donde se tendra que seleccionar la fuente de datos

Figura 38. Submenu regresion lineal dentro del analisis predictivo

I0TMach Analysis =

Autenticado como: 0702329533

@ Cer
= Origenes de datos @ Ayuda
# Inicio . .
Fuente de datos Elegir un ejemplo
N Administ Eli -
1ja una opcion data/ejemplos/regresion/area_abono.csv - & Usar ejemplo seleccionada
1 A Ejemplos -

Ll Analisis predictivo

— Regresion Lineal

Vista previa

Show |10 ~ entries

Search:

1D AREA_M2 ABONO_KG
1 1 500 42
2 2 600 52
3 3 720 61
4 4 900 74
5 5 1000 e
6 6 1800 95
7 T 2500 111

Fuente: Elaboracién propia

De inmediato se activard una pestafia en donde debemos elegir las variables del

dataframe tanto dependiente como independiente, se da clic en Aceptar. (Ver Figura 39)

Figura 39. Submenu regresion lineal pestafia variables

I0TMach Analysis

Autenticado como: 0702320533 Actualmente: data/ejemplos/regresion/area_abono.csv
@ Cerrarsesién
@ Ayuda

& Estadisticas [ Detalles de ejecucion = Resultados

Elija las variables Grafico de dispersion

£ Origenes de datos &5 Variables o campos

Predictoria (Dependiente)
ABONO_KG v 100 .
[l Anlisis predictivo En base a (Independiente) 250 .'
D
++ Regresion Lineal AREA M2
. Y
- o 200 P L
ABONOQ_KG = [
|
] .
Z 150
® Aceptar o s °
¢E cas 2 . ® .
Nota: Debe elegir variables que sean valores 100 L]
5 Repositol numéricos, se recomienda no seleccionar variables L
[
de campo tipo ID o la misma variable dos veces 50 .l
< Actualizar
.
0
0 2k 4k 6k 8k 10k
AREA_M2

Fuente: Elaboracién propia
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Las demas pestafias se habilitaran y se podra visualizar el detalle de ejecucion del

algoritmo, los resultados y la respectiva ayuda que brinda este submenu.

Figura 40. Submenu regresion lineal pestafia resultados

I0TMach Analysis =

Autenticado como: 0702329533

Actualmente: data/ejemplos/regresion/area_abono.csv
@ Cerral i

£ Origenes de datos B8 Variables o campos @ Estadisticas [f) Detalles de ejecucion = Resultados @ Ayuda
# Inicio o e 2 PR
Gréfico de prediccion
Ingrese un valor para . . o Datos
predecir: * o regresin
& Predicci?n
Ll Analisis predictivo Escriba una cantidad 250
++ Regresion Lineal 11000
® 200
Variables: 'AREA_M2'= 11000 | X
'NBONO_KG'=295.21 g 150
o
]
Seleccione un modelo <
100
Modelo 1 A
50
=) .
0
0 2k 4k 6k 8k 10k

AREA_M2

Fuente: Elaboracién propia

En cada submend, en la pestafia origenes de datos tiene la opcién de subir archivos
locales para ser analizados, la interfaz para su uso es muy sencilla. (Ver Figura 41)

Figura 41. Subida de archivos repositorio local

I0TMach Analysis =

= Origenes de datos @ Ayuda

Fuente de datos Repositorio local
Elija una opcion data/0702329533/repositorio_local/nueva/aaaa.txt - & Usar archivo seleccionado
Repositorio local v
Vista previa -

Subir un nuevo archivo

Elija un archivo Show |10 ¥ entries Search:

Seleccionar archivo | No se eligio archive R R B
id unidades.X minutos.Y xy x2 y2 contar NA. NA..1

N N ° 1 1 100 1 100 10000 1 2 260000 3477500
Organizar archivos por carpetas
Nueva carpeta - ° 2 2 200 3 800 40000 9 37700 3477500
° 3 3 300 3 200 20000 9
Nueva carpeta
° 4 4 400 5 2000 160000 25
° 5 5 450 4 1200 202500 16
Escriba un nombre Extension
° & 8 500 5 2500 250000 25
v v
° T 7 600 7 4200 360000 49

B Guard. hi

Fuente: Elaboracion propia
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3. EVALUACION DEL PROTOTIPO

3.1. Plan de evaluacién

Una vez terminada la construccion de la aplicacion web, fue necesario someterla a una
serie de pruebas, con el objetivo de comprobar su calidad antes de que pase por la fase
de produccién. Por medio de las pruebas, fue posible medir la robustez frente a distintas

acciones que los usuarios finales realizaran desde el lugar en donde se encuentren.

Fue necesario probar el desenvolvimiento de la aplicacion, funcionalidad, rendimiento,
tiempos de respuesta, aspectos de amigabilidad de las interfaces con los usuarios, entre
otras pruebas. Los planes de prueba tienen por objeto detectar errores y solucionarlos

de forma organizada y técnica.

3.1.1 Pruebas unitarias. Cuando se concluya con el desarrollo de un software, la
primera etapa de pruebas que se deben tener en cuenta son precisamente las unitarias.
Estas pruebas se encargan de comprobar si un mdédulo de la aplicacion se encuentra
preparado para que pueda ser anexado a los demas modulos. Estas pruebas logran

cubrir la totalidad de cédigo programado en la aplicacion.

Cuando se ejecuten las pruebas se deben hacer independientemente de lo que suceda
con toda la aplicacién, en si cada prueba no debe afectar la ejecucion de otra, se
recomienda realizar las pruebas unitarias las veces que sean necesarias. Se han
aplicado las pruebas a los mdédulos de Administracion de conexiones, analisis

descriptivo y analisis predictivo; la descripcion de la prueba es la siguiente:

Cuadro 19. Descripcién de pruebas unitarias

Verificar que el codigo funcione conforme ha sido

Objetivo S
programado y de acuerdo a las especificaciones.
e Probar los moédulos separadamente para facilitar el
proceso de testeo
Descripcion Entre los aspectos a evaluar se encuentran:

validaciones, valores requeridos y opcionales, valores
con rango, mensajes de alerta, manejo correcto de
archivos y sus formatos
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Cuadro 19. (Continuacioén)

e Abarcar todo el proceso de ejecucion posible en el
cddigo para la unidad que se esté evaluando

Comprobar los resultados obtenidos con los que se
esperan de la aplicacién. En caso de existir errores se los
debe reportar para tenerlos en cuenta para su posterior
retroalimentacion.

Criterios

Fuente: Elaboracion propia

El formato para llevar a cabo el control de las pruebas unitarias se lo puede revisar

desde el Anexo A hasta el Anexo D.

3.1.2 Pruebas de integracién. Se las debe realizar cuando se hayan completado las
pruebas unitarias de cada modulo o submodulo. Estas pruebas ayudan a prevenir
aparicion de fallas que tienen que ver con la mala arquitectura de las interfaces que

componen la aplicacion.

Una vez que se han finalizado la deteccion de errores en los submaédulos, se procedio
a integrarlos junto con los demas mddulo. Las actividades que hacen referencia a este
tipo de pruebas, consisten en las revisiones completas de todas las funciones que la
aplicacion realiza, que van desde la validacién de datos de entradas por medio de
formularios, validacién de archivos y extensiones hasta la conexién con distintas bases

de datos.

Cuadro 20. Descripcién de pruebas de integracion

Identificar los posibles errores que fueron producidos por

Objetivo P , o
J la unién de los médulos probados individualmente.
o Verificar el funcionamiento entre los componentes que
conforman la aplicacion
L Probar las conexiones creadas, utilizando cada
Descripcion '

dataset para introducirlo en cada uno de los analisis
e Decidir las respectivas acciones a tomar cuando se
presenten problemas
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Cuadro 20. (Continuacioén)

Comprobar los resultados obtenidos con los que se
esperan de la aplicacion. Empezar con los médulos de

Criterios nivel superior para asi verificar que las llamadas a los
otros modulos sean correctas, con los parametros
indicados.

Fuente: Elaboracion propia

El formato para llevar a cabo el control de las pruebas de integracion se lo puede revisar

desde el Anexo F hasta el Anexo H.

3.1.3 Pruebas de usabilidad. Estas pruebas se encargan de analizar la facilidad con la
que los usuarios finales pueden manejar la aplicacion sin ningan problema. En el caso
de los aspectos que se tuvieron en cuenta para emplear dicha prueba en la aplicacién
fueron: determinar si el usuario puede operar en el sistema, navegando entre los menus,
comprendiendo todas las funciones que se deben realizar, determinar si la interfaz de
usuario es amigable tanto para las personas con poca o0 nula experiencia en una
aplicacion web y con todos estos aspectos, determinar si el prototipo creador puede

requerir cambios para cumplir los objetivos.

Cuadro 21. Descripcién de pruebas de usabilidad

Objetivo Deter_ming,r la aceptacion, la manera de usar y entender
la aplicacion por parte de los usuarios.

e Medir el grado de satisfaccion de los usuarios cuando
utilizan por primera vez la aplicacién

¢ Evidenciar que las caracteristicas de apariencia, testo,

Descripcion mensajes, calidad de los gréficos y la confiabilidad de
cada andlisis sean los deseados

e Asegurar que la ayuda proporcionada por la aplicacién
permita orientar a los usuarios en caso de requerirla

Comprobar los resultados obtenidos con los que se

Criterios o
esperan de la aplicacion.

Fuente: Elaboracién propia
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El formato para llevar a cabo el control de las pruebas de usabilidad se lo puede revisar

en el Anexo E.

3.1.4 Pruebas de rendimiento. Estas pruebas se encargan medir el performance de las
aplicaciones, es decir se su funcién es dar a conocer los aspectos relacionados con la
carga al sistema, los tiempos de respuesta, conexién a través del internet, entre otros.
Con las pruebas de funcionalidad no se miden estas caracteristicas, debido a que no
incluyen ambitos de concurrencia y capacidad maxima con la que la aplicacién debe

funcionar adecuadamente.

Cuadro 22. Descripcién de pruebas de rendimiento

Medir el performance de la aplicacion mediante pruebas

Objetivo .
de carga y concurrencia

o Realizar las debidas pruebas para comprobar la
capacidad de la aplicacion para el correcto
funcionamiento bajo distintas condiciones de carga

Descripcion

e Realizar las pruebas de concurrencia bajo distintas
peticiones esperadas para evitar colapsos en el
funcionamiento de la aplicacion

Comprobar los resultados obtenidos con los que se

Criterios o
esperan de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia

El formato para llevar a cabo el control de las pruebas de rendimiento, tanto de carga

como de concurrencia, se lo puede revisar en: Anexo | y Anexo J, respectivamente.

3.1.5 Pruebas de regresion. Estas pruebas se las aplica después de haber realizado
las pruebas de funcionamiento, en donde buscan verificar si las funciones de un sistema
siguen intactas una vez que se haya modificado algin aspecto relacionado con la carga,
concurrencia u otra caracteristica de performance que se haya realizado anteriormente.
Para llevar a cabo este tipo de pruebas, se requiere el uso de técnicas de regresion
lineal que, mediante la informacién recolectada en las pruebas de rendimiento, permitan

conocer el comportamiento de la aplicacién cuando su carga va incrementando.
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Cuadro 23. Descripciéon de pruebas de regresion

Comprobar si se mantienen los niveles medidos en las

SRS pruebas de rendimiento a partir de nuevos cambios

e Medir los tiempos de respuesta de la aplicacion
relacionados al almacenamiento y a la visualizacion de
la informacion de un dataset
Aplicar técnicas de regresion lineal para conocer el
tiempo que se obtendra con el ingreso de nuevos
datasets con mayor capacidad

Descripcion

Comprobar los resultados obtenidos con los que se

Criterios L
esperan de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia

El formato para llevar a cabo el control de las pruebas de regresion se lo puede revisar

en el Anexo K.

3.2 Resultados de la evaluacién

Cada una de las pruebas gue se han realizado de manera independiente y de manera
conjunta ayudd a detectar ciertas vulnerabilidades, muchas de ellas estaban ligadas
mas con las validaciones de datos dentro de los formularios. Hubo pequefas fallas en
cuanto a la presentacion de los datos, debido a que ciertas lineas de codigo en la parte
de disefio del fronted, estaban mal referenciadas, lo que ocasionaba conflictos a la hora
de visualizar los resultados de tipo tablas, graficos estadisticos y renderizaciéon de textos

como detalles de ejecucion para los algoritmos.

Las pruebas se las realiz6 a un grupo de 20 estudiantes que cursan el séptimo semestre
de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la UTMACH, en donde se aprovechd los
conocimientos que tenian sobre programacion y Machine Learning que adquirieron en

el transcurso del médulo de Base de datos Il impartido por la Ing. Bertha Mazén.

Pruebas unitarias. Al momento de realizar las pruebas se encontré con formularios que
no se encontraban validados, campos que no especificaban si era obligatorio o no; para

ello se hace referencia a lo siguiente:

¢ Al momento de subir un archivo en el menu repositorio local, los campos no se vacian
para permitir la subida de mas archivos.
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e La validacion de los campos numeéricos permitian el ingreso de nimeros negativos
en donde era requerido cantidades mayores a 0, por ende los resultados graficos no se
mostraban de una buena manera

e En el submenu regresion lineal, al momento de ingresar un valor errbneo en un
campo numeérico, no presentaba ninguna advertencia de error.

e Cuando se creaba una nueva conexién, la aplicacibn no tenia en cuenta las
duplicaciones de nombres asignados para cada registro y por ende al momento de listar

todas las conexiones, no se apreciaba la conexion que fue introducida.

Pruebas de integracion. En donde se observo que en cuanto a los médulos de analisis
tanto descriptivo como predictivo, las conexiones creadas recientemente no eran
mostradas en el panel de seleccién de datos. Por lo cual se procedié a examinar dicha

vulnerabilidad para su posterior correccion.

e En el médulo administrar conexiones, al momento de ejecutar la accién eliminar
conexioén no se recargaba la lista con los datos que fueron afectados; para continuar con
la operacién era necesario actualizar la pagina nuevamente para visualizar los cambios
que se han realizado

¢ En el médulo analisis descriptivo se detect6 que al momento de suceder algun error
con las fuentes de datos seleccionadas, no aparecia un mensaje que confirma la causa
de dicha anomalia y la aplicacion se detenia.

¢ En el médulo analisis predictivo se encontré un error al momento de querer extraer
los campos de un dataframe, los cuales eran de tipo fecha. La aplicacion se caia y no
permitia continuar con el correcto funcionamiento de los demas mendus.

e Cuando se consultaba las tablas de una base de datos, no se cerraban las

conexiones y la aplicacion tendia a colgarse.

Pruebas de usabilidad. Con esta prueba se pudo verificar que el uso las interfaces son
intuitivos y amigables, debido a que el grupo de estudiantes pudieron navegar dentro de
la aplicacién sin ningun problema. Los resultados obtenidos en los aspectos mas

importantes planteados para evaluar la usabilidad de la aplicacion fueron:

En cuanto a la pregunta sobre el funcionamiento general de la aplicacion, los estudiantes

indicaron en un 83% que si entendian, en cambio el 17% supo manifestar que se les
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dificulté al inicio, pero se les aclar6 el panorama con las explicaciones que se les supo

dar posteriormente. (Ver Figura 42).

Figura 42. Respuesta sobre el funcionamiento de la aplicacién

Se entiende el funcionamiento general
de la aplicacion

15l = NO

Fuente: Elaboracién propia

Con respecto a la pregunta sobre la calidad de los graficos, los estudiantes indicaron en
un 67% que son llamativos y legibles, en cambio el 33% no estaban conformes con los

resultados estadisticos que se generaron. (Ver Figura 43).

Figura 43. Respuesta sobre los graficos de la aplicacion

Los graficos generados son legibles y
llamativos

Sl = NO

Fuente: Elaboracién propia
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En cuanto a la pregunta sobre el contenido textual y/o faltas de ortografia dentro de la
aplicacion, el 80% del grupo de estudiantes notdé que no existian faltas o algun tipo de
ilegibilidad, en cambio el 20% observo algunas palabras con inconsistencia y supieron

dar sus observaciones. (Ver Figura 44).

Figura 44. Respuesta sobre ortografia y textos

Existen falta de ortografia o
inconsistencia en los textos

n 5l = NO

Fuente: Elaboracion propia

Con respecto a la pregunta acerca de la adaptacion del contenido de la aplicacién en el
navegador, todos los estudiantes se dieron cuenta de la responsividad de la interfaz,
esto se corrobor6 cuando se mostré la aplicacion en una computadora de escritorio, una
portatil y en un Smartphone; en los tres escenarios el contenido se mantuvo visible y
claro, ajustandose de acuerdo al tamafio del dispositivo. (Ver Figura 45).

Figura 45. Respuesta sobre la responsividad de la aplicacion

El contenido se adapta conforme el
tamanio del dispositivo o navegador

15l = NO

Fuente: Elaboracion propia
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Pruebas de rendimiento. Mediante estas pruebas se pudo medir el tiempo que tarda la
aplicacion en crear y cargar un dataset desde archivos que cada estudiante subi6 en el
repositorio local o en una conexion. También se midi6 el comportamiento de la
aplicacion cuando se encuentra funcionando con varios usuarios a la vez, cuando se la
utilizaba con una conexion inaldmbrica o cableada, los aspectos de la respuesta

oportuna y de inactividad en caso de que existiera.

e Pruebas de carga: al finalizar la subida de archivos con distintos tamafos expresados
en megabytes, se pudo deducir que los archivos menores a 50 MB tardan en guardarse
en el repositorio de la aplicacién en tiempos menores a los 20 segundos; en cambio
para archivos mas pesados el tiempo varia, llegando hasta un minuto. La visualizacién
del dataset es méas rapido, en menos de un segundo para archivos livianos y menor a

35 segundos para archivos mas pesados (Ver Figura 46)

Figura 46. Tiempo de respuesta carga de archivos a la aplicacion

Tiempo de respuesta: subida y visualizacion de
datasets (segundos)

<50MB | ———
<308 | ——
<2008 | ——
<5MB h
<1MB h
0 2 4 3] B 10 12 14 16

m Visugizacion m Subida

Fuente: Elaboracién propia

¢ Prueba de concurrencia: con los resultados obtenidos al aplicar la prueba, se pudo
constatar que al ingresar desde varios dispositivos a la aplicacion, ésta tiende a demorar
un poco mas de lo esperado, debido a que si se trabaja con conexién inalambrica afecta
el funcionamiento y carga, segun los estudiantes pudieron manifestar. En cambio para
acceder a una fuente de datos almacenada en la aplicacion los tiempos son cortos, y
por ultimo, la aplicacién no presentd sintomas de inactividad cuando los estudiantes se

encontraban ejecutando sus funciones. (Ver Figura 47)
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Figura 47. Resultados prueba de concurrencia

Performance de la aplicacion

PO e N
e bl
Conexion inalabrica

A eSO s e VAT oS I O O

Fuente: Elaboracion propia

Pruebas de regresién. Mediante la técnica de regresion lineal y los datos obtenidos de
la prueba de carga realizada con anterioridad, se pudo observar cudles seran los
tiempos de carga y visualizacién que demorara la aplicacion en realizar para distintos
archivos con capacidades mayores a los 50 megabytes. En cuanto a los resultados, se
estima que los archivos muy pesados pueden procesarse entre uno y hasta dos minutos.
(Ver Figura 48)

Figura 48. Estimacion de los tiempos de carga

Tiempo de respuesta estimados: subida y

visualizacién de datasets (segundos)

180
160
140
120
100

<lMB <5MB <20MB <30MB <50MBE <100ME =200MBE =500 MBE

o8 85388

W Subida m Visualizacion

Fuente: Elaboracion propia
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CONCLUSIONES

Una vez finalizado el desarrollo e implementacién del moédulo de andlisis para
agricultura, aplicacion de técnicas de mineria de datos y algoritmos de Machine

Learning, se puede concluir que:

e La mineria de datos dentro del funcionamiento normal de un negocio, cualquiera
gue éste sea, permite convertir la informacién extraida en informacion valiosa para
que al final se llegue a tomar una posicién en el mercado diferenciandose de los

demas competidores en el campo que se encuentre incursionado.

e Los datos que se generan en los procesos de la agricultura de precision, las
diferentes mediciones en una red de sensores dentro de un esquema IOT son
abundantes con caracteristicas de volumen, velocidad y variedad, los mismos que
sometidos a la herramienta desarrollada permiten realizar andlisis de confiabilidad

con bajos margenes de error para total entendimiento de los usuarios finales.

e Laaplicacién de cada algoritmo y su posterior analisis, dependeran del conjunto de
datos que se le proporcionen a la herramienta, debido a que cada técnicas trabaja
con una estructura diferente, algunos con campos de respuesta, otros con
informacién transaccional y los resultados que se arrojen estaran acopladas a la
necesidad que tenga el usuario para solventar cualquier aspecto dentro de un

cultivo y qué podra hacer para ejecutarlo de la mejor manera.

e Laprogramaciéon en R permitié llevar a cabo el proceso de mineria de datos en una
forma soélida, aplicando algoritmos de Machine Learning que, gracias a sus
numerosas librerias que implementan funciones de estadistica, métodos de
aprendizaje supervisado y no supervisado, construccion de grafica interactivas,
acoplamiento de los datos cuando ocurra un evento que afecte al modelo armado,
archivos de ayuda para cada librearia que fue empleada y muchas caracteristicas
mas que hacen grande la construcciéon de programas en este lenguaje. Se pudo

disefiar varios andlisis para cada técnica tanto descriptiva como predictiva.

e Trabajar con aplicaciones web en R es tan facil, que solo se necesita instalar una

libreria muy potente para este propoésito, Shiny. Se requiere poco o nada de una
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linea de conocimiento en desarrollo web, para una persona que no esta muy
familiarizada con HTML, JavaScript o CSS, programar aqui, sera una tarea sencilla,
Gnicamente se debe tener el objetivo de lo que se va a analizar y los resultados que

se obtendran son tan buenos como la manera en el que se presentan.

Es imprescindible trabajar con un lenguaje que tenga este nivel, debido a que se
pueden realizar muchas tareas, trabajar en ambientes web y escritorio, realizar
analisis mas rapidamente, incluir librerias que ahorran el tiempo y lineas de cédigo,
amplia comunidad que esta siempre en constante desarrollo para mejorar dia a dia
la potencia de R. Todo esto, sumado a su legible forma de escribir cédigo, a
diferencia de otros programas que también tienen este propdsito; lo mas rescatable
del trabajo con R, es que realiza el proceso de extraccion de conocimiento de datos

en una sola herramienta.

Con la ayuda del plan de pruebas se pudo corregir algunas fallas tanto en la parte

de interfaz de usuario como también en aspectos relacionados con el codigo fuente.
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RECOMENDACIONES

Un aspecto importante es tener claro el panorama que se pretende descubrir en un
proyecto de Mineria de datos, porque en base al objetivo planteado se podra elegir
el tipo de datos para su andlisis, asi mismo determinar las técnicas que involucran

la resolucién de problemas en la agricultura.

Al utilizar la herramienta con cualquier andlisis se debe acatar las sugerencias que
puedan existir dentro de la aplicacion; todo esto con el fin de una mejor experiencia

en la manipulacion de los datos y resultados sin ningun tipo de inconvenientes.

Los datos que usara la herramienta deben ser confiables, deben presentarse libre
de inconsistencias esto permitird un correcto funcionamiento del algoritmo y por
ende un 6ptimo resultado de analisis, asemejandose a la realidad que se pretende
descubrir. También es importante tener conocimientos en estadisticas para que

ayuden al entendimiento total del modulo implementado.

Realizar un estudio entre diferentes herramientas que permitan hacer usos de
técnicas de mineria de datos, definir comparaciones entre sus pros y contras, de
hecho existen mas herramientas aparte de R que puedan realizar este propdésito.
Mediante dicho estudio se evaluardn aspectos que seran muy interesantes para

seguir trabajando en esta area de la ingenieria tan importante

La herramienta es muy general, por lo cual si se continua con el proyecto de
IOTMACH se recomienda enfocarse mas en un solo algoritmo, lo cual involucra
muchas mas cosas que en este prototipo no incluyen, como pueden ser pruebas de
hipotesis, técnicas estadisticas mas avanzada, construccion de graficos en cada
fase de la técnica seleccionada. Debido a que un determinado analisis permite
conocer la situacion de actual de los conjuntos de datos, se tiene que plantear un

objetivo en el cual abarque un area en especifico.

Para las personas que quieran incursionar en la programacion de aplicaciones
estadistica en R, se recomienda revisar una libreria llamada swirl, la cual incorpora
una serie de ejemplos, estructura de codificacion y un asistente que evaluara los

resultados de cada linea que se vaya escribiendo.
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ANEXO A. Prueba unitaria: Administracion de conexiones

Prueba Unitaria

Ciclo o proceso: Mdédulo administracion de conexiones

Objetivo: Ingresar los datos que se van a utilizar para realizar las conexiones a las diferentes fuentes
de datos para su posterior andlisis.

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripciéon de la prueba

A través de la prueba se requiere validar las funciones que cumple el mend administrar conexiones,
con los respectivos parametros.

Plan de pruebas

Cumple

N. Descripcién Observacién sI | NO

1 Ingresar informacion para conectarse al servidor de | _
base de datos Tipo de conexién base de

o> | Probar conexién antes de guardar los datos datos

3 | Guardar el registro de conexion Probar  conexion  para
activar esta opcién

Ingresar informacion para crear conexion a archivos | _
externos Tipo de conexion fuentes

5 | Probar conexién antes de guardar los datos externas

Probar  conexion  para

6 | Guardar el registro de conexion ) A
activar esta opcion

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO B. Prueba unitaria: Andlisis descriptivo

Prueba Unitaria

Ciclo o proceso: Mdadulo analisis descriptivo

Objetivo: Realizar analisis descriptivo utilizando los algoritmos disponibles con cualquier fuente de
datos.

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripciéon de la prueba

A través de la prueba se requiere validar las funciones que cumple el menud analisis descriptivo, con
los respectivos parametros.

Plan de pruebas

Cumple

N. Descripcién Observacién sI | NO

Puede ser conexion, local o

1 | Seleccionar una fuente de datos .
ejemplo

2 | Dar clic en usar datasets seleccionado Habilitara pestafa variables

3 | Elegir los campos a utilizar

Habilitara las demas

4 | Dar clic en aceptar ~
pestafias y resultados

5 | Volvery cargar otra fuente de datos

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO C. Prueba unitaria: Andlisis predictivo

Prueba Unitaria

Ciclo o proceso: Mdadulo analisis predictivo

Objetivo: Realizar andlisis predictivo utilizando los algoritmos disponibles con cualquier fuente de
datos.

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripciéon de la prueba

A través de la prueba se requiere validar las funciones que cumple el menu analisis predictivo, con los
respectivos parametros.

Plan de pruebas

Cumple

N. Descripcién Observacién sI | NO

Puede ser conexion, local o

1 | Seleccionar una fuente de datos .
ejemplo

2 | Dar clic en usar datasets seleccionado Habilitara pestafa variables

3 | Elegir los campos a utilizar

Habilitara las demas

4 | Dar clic en aceptar ~
pestafias y resultados

5 | Volvery cargar otra fuente de datos

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO D. Prueba unitaria: Repositorio local

Prueba Unitaria

Ciclo o proceso: Repositorio local

Objetivo: Comprobar que los archivos se almacenen en el repositorio de la aplicacion para su
posterior analisis

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripciéon de la prueba

A través de la prueba se requiere validar las funciones que cumple para subir un archivo, con los
respectivos parametros.

Plan de pruebas

Cumple

N. Descripcién Observacién sI | NO

. Puede ser descriptivo o
1 | Seleccionar un andlisis P

predictivo
5 En la pestafa origenes de datos elegir repositorio
local
} _ Se puede almacenar en un
3 | Ingresar los parametros requeridos directorio existente o crear

uno nuevo

4 | Dar clic en guardar

5 | Verificar su existencia en el panel Vista previa

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO E. Prueba de usabilidad: Interfaces de usuario

Prueba de Usabilidad

Ciclo o proceso: Interfaces de usuario

Objetivo: verificar si la aplicacion es facil de utilizar y qué tan amigable puede ser.
Tipo de prueba: Funcional [ ] Técnica [ X ]

Médulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Usuario final: ......c.oooiiiiiii e,

Descripcién de la prueba

A través de la prueba se busca conocer la aceptacién que tiene la aplicacién, con los aspectos de
amigabilidad y facilidad de uso

Plan de pruebas

Cumple

N. Descripcion Observacion s [ NO Resultados
1 La ayuda proporcionada en la

aplicacion es clara
5 Existen falta de ortografia o

inconsistencia en los textos

Los mensajes generados son
3 :

entendibles
4 Es fE',lCi| la navegabilidad entre los

menus
5 Los gréficos generados son

legibles y llamativos
6 El contenido se adapta conforme el

tamario del dispositivo o navegador
7 Se entiende el funcionamiento

general de la aplicacion

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO F. Prueba de integraciéon: Andlisis descriptivo

Prueba de Integracién

Ciclo o proceso: Mddulo analisis descriptivo

Objetivo: Utilizar un datataset creado en el meni Administracion de conexiones para realizar el
respectivo analisis con los algoritmos descriptivos

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripcién de la prueba

A través de la prueba se requiere validar las funciones que cumple el mend administrar conexiones,
con los respectivos parametros.

Plan de pruebas

Cumple
Descripcion Resultado esperado s|P|N
S S
1. Acceder al menu administracién de conexiones
2. Ingresar los campos requeridos o
s - Crear conexion exitosamente x| ©
3. Crear nueva conexion o % o
. o . . - Listar todas las conexiones | x | 5| ©
4. Acceder al menu descriptivo y elegir un algoritmo 9 2 5
~ . . creadas para ser utilizadas [ O | &5 | &
5. En la pestafia origenes de datos seleccionar |2 w
- en los demas menus o|l<|E
conexion creada El9o| <
- , ) <|o|®
6. Utilizar el datasets seleccionado para continuar 2 8 g
con el andlisis de los datos a

Resultado obtenido

Observaciones/Recomendaciones

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO G. Prueba de integracién: Analisis predictivo

Prueba de Integracién

Ciclo o proceso: Mdadulo analisis predictivo

Objetivo: Utilizar un datataset creado en repositorio local para realizar el respectivo andlisis con los
algoritmos descriptivos

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripcién de la prueba

A través de la prueba se requiere comprobar que los archivos subidos en el repositorio local sean
accedidos por los usuarios y sin tener pérdida de datos.

Plan de pruebas

Cumple
Descripcion Resultado esperado S P
S|S
1. Acceder a menu analisis predictivo
2. Elegir un algoritmo cualquiera ] o
. i ) - Elarchivo se subi6 sin ningin o
3. En la pestafia origenes de datos seleccionar z| o
o ) ) problema O|l|o | x
repositorio local en la lista de opciones ) ) x| 5 9
i ) - Listar los archivos y mostrar ,9 | o
4. Ingresar los parametros requeridos ) ) ol |
. ] los datos mediante unavista | < | = | »
5. Proceder a subir el archivo . ol<l|FE
. . ) previa El2]S
6. Comprobar si el archivo se encuentra en la lista = 8 s
. . . ., z
de todos los archivos subidos en la aplicacion 8

Resultado obtenido

Observaciones/Recomendaciones

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO H. Prueba de integracién: Andlisis con datasets de ejemplo

Prueba de Integracién

Ciclo o proceso: Mddulo analisis predictivo/descriptivo

Objetivo: Utilizar un datataset de ejemplo para realizar el respectivo andlisis con los algoritmos
descriptivos

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 1 hora

Responsables Firma

Desarrollador

Descripciéon de la prueba

A través de la prueba se requiere comprobar que los archivos de ejemplo sean accedidos por los
usuarios y sin tener pérdida de datos.

Plan de pruebas

Cumple

Descripcion Resultado esperado P

nZz

1. Acceder a menu analisis predictivo

2. Elegir un algoritmo cualquiera
3. En la pestafia origenes de datos seleccionar | - Cargar el ejemplo para que

ejemplo en la lista de opciones funcione con el algoritmo
4. Comprobar la existencia del archivo de ejemplo seleccionado

mediante la vista previa del mismo

SATISFACTORIO

5. Utilizar el dataset para realizar el andlisis

POCO SATISFACTORIO
NO SATISFACTORIO

Resultado obtenido

Observaciones/Recomendaciones

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO I. Prueba de rendimiento: Carga

Prueba de rendimiento (Carga)

Ciclo o proceso: Repositorio local/Conexiones

Objetivo: Comprobar la capacidad de la aplicacion para su correcto funcionamiento bajo distintas
condiciones de carga

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 2 horas

Responsables Firma

Desarrollador

Descripcién de la prueba

A través de la prueba se medira el tiempo que la aplicacion tarda en cargar y visualizar la informacion
de un determinado dataset o un archivo subido en el repositorio local.

T

lan de pruebas

Tiempo de

respuesta (%) Observacion

N. Descripcién

1la | Crear una conexion con un dataset menor a 1 Mb

1b | Visualizar el dataset

2a | Crear una conexién con un dataset menor a 10 Mb

2b | Visualizar el dataset

3a | Crear una conexién con un dataset menor a 30 Mb

3b | Visualizar el dataset

* Medido en segundos (s)

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO J. Prueba de rendimiento: Concurrencia

Prueba de rendimiento (Concurrencia)

Ciclo o proceso: Repositorio local/Conexiones/Anélisis

Objetivo: Comprobar la capacidad de la aplicacion bajo cierta cantidad de peticiones esperadas, de
esta manera detectar posibles cuellos de botellas.

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 2 horas

Responsables Firma

Desarrollador

Descripcién de la prueba

A través de la prueba se verificara si en la aplicacion existen limitaciones o algun tipo de inconveniente
para su correcto funcionamiento.

Plan de pruebas

Cumple

N. Descripcién Observacién sI | NO

Al ingresar desde varios dispositivos, se observa
1 | que la aplicaciébn demora mas de lo normal en
realizar su operacion

La conexion inalambrica afecta o cuelga las

2 . T
funciones de la aplicacién
3 Los tiempos de espera para realizar consultas o
crear conexiones a una fuente de datos son cortos
4 Existe tiempo de inactividad de la aplicacion cuando

se la deja de utilizar

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracién propia
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ANEXO K. Prueba de regresiéon: Estimacién de carga

Prueba de Regresion

Ciclo o proceso: Repositorio local/Conexiones

Objetivo: Comprobar si se mantienen los niveles medidos en las pruebas de carga tras un posible
cambio en la aplicacion (tiempos de respuesta)

Tipo de prueba: Funcional [ X ] Técnica [ ]

Modulo o programa: IOTMach Analysis

Tiempo estimado: 2 horas

Responsables Firma

Desarrollador

Descripcién de la prueba

A través de la prueba se observard si existen cambios adversos en el sistema si la capacidad de un
dataset aumenta

Plan de pruebas

Tiempo de

respuesta (*) Observacion

N. Descripcién

1la | Lectura dataset 1.16 Mb

1b | Visualizar el dataset

2a | Lectura dataset 2.45 Mb

2b | Visualizar el dataset

3a | Lectura dataset 19.5Mb

3b | Visualizar el dataset

4a | Lectura dataset 28.7 Mb

4b | Visualizar el dataset

5a | ¢Lectura dataset > 40 Mb? Realizar la prediccion del
tiempo de respuesta un
dataset mayor a 40 Mb

5b | ¢ Visualizar el dataset?

* Medido en segundos (S)

Observaciones al plan de pruebas

Criterios de prueba

Fuente: Elaboracion propia
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