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Resumen —

En la actualidad, la caficultura se enfrenta a algunos
problemas: el cambio medioambiental, la escasez de agua, las
plagas, entre otros. Ante estas problematicas es crucial
incorporar procesos innovadores que permitan resolver y
proponer soluciones que aumenten el valor agregado de los
cultivos.

En este articulo se aborda a la agricultura inteligente mediante
la aplicacion de un enfoque basado en la mineria de datos para
explotar la informacion proveniente del monitoreo en campo
de variables de cultivo. Para ello se utilizaron los datos
recopilados por una estacion de monitoreo y utilizando el
algoritmo de agrupamiento K-Means y de clasificacion K-NN,
se identifican los factores que afectan al crecimiento del café.
Se recopila la base de datos sobre el sensor donde se realiz6 la
investigacion. Se describe el desarrollo del sistema de analisis,
asi como los resultados obtenidos.

Palabras claves — Agricultura inteligente, Mineria de datos,
Agrupamiento, Clasificacion, Cultivo de café.
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Abstract —
Currently, coffee growing is facing some problems:

environmental change, water scarcity, pests, among others. In
the face of these problems, it is crucial to incorporate
innovative processes to solve and propose solutions that
increase the added value of crops.

This article addresses smart agriculture by applying an
approach based on data mining to exploit information from
field monitoring of crop variables. For this purpose, data
collected by a monitoring station were used and using the K-
Means clustering and K-NN classification algorithm, the
factors affecting coffee growth are identified. The database on
the sensor where the research was conducted is compiled. The
development of the analysis system is described, as well as the
results obtained.

Keywords — Intelligent agriculture, Data mining, Clustering,
Classification, Coffee cultivation.

l. INTRODUCCION

Hoy en dia, conocer, monitorizar y registrar la informacién en
campo permite identificar factores que pueden ser
aprovechados para mejorar las condiciones de cultivo.

Se desarrolld un modelo de agricultura inteligente el cual
integra la mineria de datos con un prototipo que facilita la
obtencidn de los datos de las variables monitoreadas. Ademas,
la monitorizacion de los datos obtenidos a través de sensores
situados en los campos permite ayudar a los agricultores a
adquirir mejores resultados y beneficios.

Generalmente, los agricultores han dependido de su
experiencia e instinto para completar las diferentes diligencias
en el campo, siguiendo un calendario fijo afio con afio. Gracias
a la utilizacion de las nuevas tecnologias en materia de
macrodatos, se pueden tomar decisiones de inmediato
mediante la deteccion, el almacenamiento y el analisis de
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datos en tiempo real procedentes de los sensores que se
distribuyeron por todo el terreno.

Las ventajas que se obtienen de la agricultura inteligente se
pueden resumir en la optimizacién de recursos, el aumento de
la produccién, la disminucién de los costes relacionados con
ésta, y la mejora de la calidad del producto final.

El modelo de agricultura inteligente, en conjunto con el
prototipo, facilitara la obtencion de datos de las variables y por
consiguiente al analizarlas detectaran si es necesario intervenir
en el cultivo.

Una de las técnicas de mineria de datos, consiste en la division
de los datos en grupos de objetos similares. Cuando se
representan la informacién obtenida a través de clusters se
pierden algunos detalles de los datos, pero a la vez se
simplifica dicha informacion.

Se dispone de un conjunto de datos de entrenamiento y cada
dato esta asociado a una etiqueta. Se construye un modelo en
la fase de entrenamiento utilizando dichas etiquetas, que dicen
si esta clasificada correcta o incorrectamente por el modelo.
Una vez construido el modelo se puede utilizar para clasificar
nuevos datos que, en esta fase, ya no necesitan etiqueta para su
clasificacion, aunque si la necesitan para evaluar el porcentaje
de objetos bien clasificados.

El resultado del modelo nos arroja dos clases, las cuales son
cluster 0 y cluster 1, que significan en el caso del cluster 0 que
no requiere intervencién, por otra parte, el cluster 1 necesita
intervencion del usuario.

II. TRANSFONDO TEORICO

A. Agricultura inteligente

La agricultura inteligente es un enfoque reciente que busca
incorporar tecnologias de informacién para hacer maés
eficientes las actividades en el contexto de la agricultura.

Ademas, es complementaria de la agricultura de precision,
la cual ha tenido amplia aplicacion para mejorar el
rendimiento de los cultivos, utilizando por ejemplo tecnologia
de vehiculos areaeos no tripulados (VANT). [1] Por ejemplo,
(Morales, 2016) proponen la utilizaciéon de estos vehiculos,
conocidos como drones, para capturar imagenes de los campos
de cultivo. Las imagenes de los vuelos se procesan
para generar un orto mosaico en formato Geo TIFF.

Una aplicacién de la agricultura inteligente es con respecto
al clima, en donde se busca mejorar la gestion de los paisajes
(las tierras de cultivo, la ganaderia, los bosques y la pesca) que
representan dos desafios interrelacionados: la seguridad
alimentaria y el cambio climatico.[2] Por otro lado,
[3]describe un dispositivo construido en una minicomputadora
RaspBerry, capaz de controlar sensores y recopilar mediciones
de las variables observadas. Este trabajo previo sirve de base
para la propuesta que se describe en este articulo, el cual es
una continuacion para incorporar la mineria de datos como un
enfoque para aplicar la agricultura inteligente.

B. Mineria de datos

Por su parte, la Mineria de Datos intenta descubrir a partir de
bases de datos. conocimiento que puede ser potencialmente
atil para la toma de decisiones. Surge como una nueva
herramienta que propone una solucién en el tratamiento de la
informacion, particularmente apta cuando las herramientas
estadisticas convencionales no son suficientes.

La Mineria de Datos (del inglés Data Mining) es una
disciplina que ha tenido un desarrollo vertiginoso gracias a los
avances en diversas areas tales como la informatica, la
estadistica y la inteligencia artificial. Muchas de las
metodologias utilizadas en la Mineria de Datos provienen
principalmente de dos ramas de investigacion, la primera es la
desarrollada dentro de la comunidad del aprendizaje
automatico (del inglés “machine learning”) y la otra de la
comunidad estadistica, particularmente en estadistica
multivariada y computacional.

El aprendizaje automatico, o también llamado aprendizaje
de maquinas, estd intimamente relacionado con la ciencia
computacional y la inteligencia artificial. Consiste en
desarrollar algoritmos que permitan encontrar relaciones y
regularidades en los datos y que pueden transformarse en
verdades generales. [4]

Una definicion [5] plantea a la Mineria de Datos como un
proceso para detectar conocimiento en grandes cantidades de
informacion que se encuentran almacenadas en bases de datos
y bajo una estructura formal, que se vuelve Util para la toma de
decisiones inteligentes.

Algunos de los conceptos que se manejan en la Mineria de
Datos son:

e Algoritmos: mecanismos 0 series de instrucciones que
crean modelos de Mineria de Datos. Para crear un
modelo, un algoritmo analiza primero un conjunto de
datos, buscando patrones y tendencias especificos,
después, el algoritmo utiliza los resultados de este analisis
para definir los pardmetros del modelo de Mineria de
Datos.

e Base de datos: conjunto de datos que pertenecen al mismo
contexto, almacenados sistematicamente para su posterior
uso.

e Patrones: la forma esperada del comportamiento de un
conjunto de datos analizados previamente.

e Instancia: se refiere a un elemento particular (i.e. registro
o0 item) dentro de un conjunto o base de datos.

e Atributo: es una caracteristica particular que posee un
determinado elemento o instancia.

e Clase: es el atributo o variable que se desea conocer
mediante la busqueda de un patrén en una base de datos.
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C. El proceso de mineria de datos.

Para llevar a cabo una aplicacién exitosa de la Mineria de
Datos, es necesaria la implementacion de un proceso
sistematico bien organizado. Diferentes actores del medio
industrial y académico han propuesto diversos procesos para
maximizar el éxito de los proyectos. Estos esfuerzos han dado
lugar a varios procesos estandarizados. Un ejemplo es la
metodologia “Cross-Industry Standard Process for Data
Mining - CRISP-DM”. [6]

Esta metodologia estd compuesta por seis fases:

Entendimiento de negocios. En esta fase inicial se realiza una
compresién de los objetivos y requerimientos de los proyectos
de Mineria de Datos desde el punto de vista de la empresa y
sus necesidades de conocimiento para establecer una
definicion del problema y un plan preliminar.

Comprension de Datos. El principal objetivo de esta fase es
familiarizarse con los datos con el fin de detectar problemas
de calidad, u otros grupos de datos interesantes que puedan
sumar al proyecto, asi como la formulacion de hipotesis.

Preparacion de datos. Aqui se realiza una previa preparacion
donde se construye un conjunto de datos a partir de los
iniciales (datos brutos), esto se realiza con diversos modelos
que se encargan de realizar una depuracion de datos.

Modelado. Fase en la cual se hace una seleccién de las
diversas técnicas de modelado. Existen técnicas que muy a
menudo resuelven los problemas de Mineria de Datos, algunas
de estas solicitan los datos con una cierta estructura o
requerimientos.

Evaluacion. Es importante realizar una evaluacion del modelo
que se utilizd y analizar los pasos que se llevaron a cabo para
asegurar que se alcanzaron los objetivos establecidos en la
primera fase, asi como determinar que no existe alguin
conflicto o problema importante con la empresa, que no se
haya considerado.

Despliegue. La informacion deberd ser presentada de tal forma
que la empresa pueda utilizar estos datos. El despliegue puede
ser tan rapido y facil o complejo dependiendo de los
requerimientos. En la mayoria de los casos es la empresa la
encargada de efectuar la implementacion.

D. Las aplicaciones para la mineria de datos

La Mineria de Datos se ha convertido en una herramienta muy
conocida para resolver problemas en las empresas. Ha
demostrado ser Gtil en diferentes areas como se muestra a
continuacion: [7]

10

Administracion basada en la relacion del cliente. CRM
siglas del término en inglés Customer Relationship
Management. Su objetivo principal es crear un trato uno a uno
con el cliente, estableciendo una relacién intima de sus
necesidades y deseos. A través de la construccidon de una
relacion en el tiempo identificando una variedad de
transacciones como: solicitudes de servicios, servicios de
garantia y todos aquellos datos que van en aumento. Estos
documentos traen consigo importante informacién, que a
simple vista es dificil detectar, pero con estos datos es posible
identificar a compradores potenciales de nuevos productos y/o
servicios, entender cudles son los motivos por los que los
clientes estdn dejando de comprar, asi como identificar a
clientes rentables y sus necesidades, dando la oportunidad de
fortalecer relaciones e incrementar las ventas.

Finanzas. La Mineria de Datos puede ayudar a los bancos a
procesar las solicitudes de préstamos e identificar a las
personas morosas con mayor exactitud y rapidez, asi mismo
ayuda a la deteccidon de operaciones fraudulentas, también
identifica que productos el cliente pueda llegar a adquirir con
base a los servicios y/o productos con los que cuenta. Puede
ademéas predecir cudndo y cémo la lista de precios y
cotizaciones cambiard. Analizar el comportamiento de los
diferentes mercados bursatiles, entre otros.

Ventas y logistica: Se utiliza para predecir los volimenes de
venta con el fin de establecer niveles de inventarios, ademas
de permitir la identificacidn de las relaciones entre las ventas
de productos con el fin de determinar la mejor distribucion de
estos. Por otro lado, puede servir para la prevision de niveles
de consumo de diferentes tipos de productos (basados en
condiciones estacionales o ambientales) o para mejorar
aspectos logisticos y de marketing.

Manufactura y produccion: Es un excelente medio para la
prediccion de fallas en las maquinas utilizando la informacion
arrojada por sensores. Sirve ademas para identificar las
anomalias y similitudes en los sistemas de produccién con el
fin de optimizar la capacidad de fabricacion. Otra aplicacion
puede ser la de descubrir nuevos patrones para identificar y
mejorar la calidad en los productos.

Agricultura:

En [8] se describe un estudio que presenta algunas de las
técnicas de mineria de datos més utilizadas en el campo de la
agricultura. Se discuten algunas de estas técnicas, como la k-
means, la k nearest neighbor, las redes neuronales artificiales y
las maquinas de vectores de apoyo, y se presenta una
aplicacion en agricultura para cada una de estas técnicas. La
mineria de datos en la agricultura es un campo de
investigacion relativamente novedoso. En nuestra opinion, es
posible desarrollar y adaptar técnicas eficaces para resolver
problemas agricolas complejos mediante la mineria de datos.
Al final de este estudio se ofrecen recomendaciones para
futuras direcciones de investigacién en campos relacionados
con la agricultura.
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La agricultura de precision [9] es la aplicacion de la
tecnologia GPS maés avanzada en relacion con el tratamiento
del cultivo basado en sensores y especifico para cada lugar.
También puede describirse como un enfoque de la agricultura
basado en datos, que estd fuertemente relacionado con una
serie de problemas de mineria de datos. Uno de ellos es
también una tarea inherentemente importante en la agricultura:
la prediccidn del rendimiento.

Este articulo ofrece una breve vision general de los datos
disponibles, sefiala en detalle el principal problema de los
enfoques de aprendizaje clasicos y presenta una novedosa
técnica de validaciéon cruzada espacial para superar los
problemas del enfoque clasico en la mencionada tarea de
prediccion del rendimiento.

En [10] el sistema WEKA proporciona un conjunto
completo de facilidades para aplicar técnicas de mineria de
datos a grandes conjuntos de datos.Este documento habla de
un modelo de interaccion para la investigacion de la
informacion y describe la ayuda que WEKA acomoda a este
modelo. El modelo de dominio "aprendido™ por el algoritmo
de mineria de datos puede ser efectivamente consolidado a una
aplicacion de software. Este proceso de analisis y construccion
de aplicaciones basado en WEKA.

E. Herramientas para la aplicacion de la mineria de datos.

Actualmente, existen muchas herramientas de software para el
desarrollo de modelos de Mineria de Datos tanto libres como
comerciales, por ejemplo:

Weka. Es una de las herramientas mas conocida en el medio.
Es de distribucidn libre y de cdédigo abierto. Contiene varios
algoritmos para Mineria de Datos, asi como herramientas para
el preprocesamiento, clasificacion, regresion, agrupamiento,
reglas de asociacion y visualizacion. Su principal ventaja es
que es un software libre de codigo abierto. [11]

RapidMiner. En los Ultimos afios, esta herramienta estd
teniendo una gran difusion en el medio académico. En ella se
incluye ademas de los algoritmos de Mineria de Datos,
extensiones que permiten realizar andlisis de Mineria de
Textos y Mineria de la Web (Web Mining), ademas de poder
interpretar los algoritmos de Weka. Su entorno es mas robusto,
y a la vez, facil de manejar por los usuarios. Es de distribucion
libre bajo licencia GNU.

Infinitelnsight. Herramienta de andlisis predictivo que reduce
el esfuerzo de realizar actividades de forma manual y
repetitiva para tomar decisiones. Algunos de sus enfoques son
la optimizacidn del ciclo de vida del cliente, la reduccion del
riesgo y prevencion del fraude, la recomendacion de
productos, la optimizacion de palabras claves, el marketing, la
recomendacion de productos y el mejoramiento del disefio de
un producto utilizando la voz del cliente. [12] Este software

tiene como objetivo solucionar los problemas reales de la
empresa. Su principal desventaja es que solo se enfoca al area
del cliente, olvidando las demas areas de la empresa.

M. METODOLOGIA

La metodologia que se utilizd en este trabajo se inspira de la
metodologia CRISP y esta basada en 4 etapas. EI modelo se
desarroll6 en el software RapidMiner.

1. Adquisicidn de datos: Los datos se obtuvieron de 3
fuentes:

a. Las mediciones realizadas con el prototipo
desarrollado RaspBerry [3]. Las variables
que se tomaron en cuenta para las
mediciones son: Humedad, Temperatura
ambiental, Suelo (ph) y Precipitacion, las
cuales se monitorizan cada 2 horas.

b. Los expertos agricultores del café.

c. La generacion de datos mediante la
distribucion triangular. Debido a las
condiciones derivadas de la pandemia, fue
dificil continuar con el monitoreo en campo,
por lo que se generaron datos haciendo uso
del procedimiento de la distribucion
triangular.

2. Preprocesamiento: En esta etapa la calidad de los
datos es mejorada mediante la aplicacion de
subprocesos de filtrado, eliminacion de outliers,
normalizacion.

3. Procesamiento: en esta etapa es donde se aplican los

algoritmos de mineria de datos para la identificacion
de las condiciones que requieren intervencién en
campo. Se aplicé el algoritmo k-Means para la
identificacion de grupos. Se generaron dos grupos, 1)
para el conjunto de observaciones cuyas condiciones
no requieren intervencién (Claster_0) y 2) un grupo
para aquel conjunto en los que se requiere
intervencion (Cluster_1). El segundo algoritmo que
se aplica es el K vecinos mas cercanos (K-NN), este
algoritmo se aplica solo en el segundo grupo, es decir
aquél en el que se requiere la intervencion. Para ello,
se compara con otra base en la cual previamente han
sido reconocidas las condiciones en las que se
requiere intervencion y en qué consisti6 dicha
intervencion. Entonces el algoritmo clasifica las
nuevas instancias y determina que tipo de
intervencién en campo se requiere tomando como
parametro la similitud entre la base de observaciones
de referencia. En este paso se realiza la capitalizacion
de experiencias previas, al aprovechar las
experiencias pasadas.
4. Resultados y evaluacion: Los resultados obtenidos
son desplegados y validados por el experto. Estos
resultados son a su vez integrados en la base de datos,
y servirin como referencias para  futuras
intervenciones.
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IV.  CASO DE ESTUDIO Y RESULTADOS

El experimento se desarroll6 en un cultivo de café ubicado en
la zona centro del estado de Veracruz, México. Las variables
que se tomaron en cuenta para las mediciones son: Humedad,
Temperatura ambiental, Suelo(ph) y Precipitacién.

. E603450 7TRZ0
E7002 D0 1
+ T100mMAR 3.7V

Figura 1. Prototipo

Cabe mencionar que, por causas ligadas a la pandemia, fue
dificil la intervencién en campo, por lo que una vez generadas
ciertas variables se recurrieron a la generacion de datos
mediante la distribucién triangular.

e e el
18 90 35 0.9
19 90 36 0.9
19 92 38 0.3
19 91 30 0.3
19 85 25 0.3
20 84 25 0
20 81 27 0
20 79 27 0
23 82 27 0
24 83 22 0
26 76 15 0
27 65 12 1.2
27 62 5 1.2
26 61 5 1.2
26 60 3 0.6
25 60 3 0.6
22 61 2 0.6

Tabla 1 Extracto de las variables monitoreadas y sus valores.

En la siguiente figura se puede observar el modelo de mineria
de datos que, en conjunto con el prototipo, permitieron la
obtencién de las variables, lo que nos permitira analizarlas y
por consiguiente detectar si es necesario intervenir en la
produccion del café.

12

Histéricas

Entreramiento

== i

Figura 2. Modelo de mineria de datos

Agrupamiento

Para el agrupamiento de los datos observados se aplico el
algoritmo K-Means. El valor de k se estima en 2 ya que se
busca identificar los dos grupos, el primero como aquellos que
requieren intervencion y el segundo aquellos que no lo
requieren, Para la generacion de grupos Se calculan las
distancias de las instancias a cada uno de los centroides
mediante la distancia euclidiana (Ecuacion 1). Las instancias
se asignan a aquellos grupos cuya distancia es minima con
respecto a todos los centroides.

(A,B) = Z(XA —x5)% + (y4 — ¥p)?

L

Ecuacion 1 Distancia euclidiana

Luego se actualizan los centroides con el valor medio de todas
las instancias asignadas a ese grupo. Se repiti6 el paso 2 y 3
hasta que se satisface el criterio de convergencia. Las razones
de utilizar el algoritmo k-means son que S
computacionalmente rapido para generar los grupos, y trabaja
bien con datos faltantes.

Clasificacion
Para la clasificacion se utilizan el algoritmo k-NN, el cual
clasifica un nuevo punto en funcién de las clases conocidas de
los puntos mas préximos a él. Para ello se siguen los
siguientes pasos:
1. Se escoge un nimero (k) de vecinos proximos. En el
experimento se escogieron los valores de 1, 3,y 5.
2. Se elige la medida de calcular la similitud, es decir,
una funcién para calcular la distancia entre dos

instancias. Se utiliza la distancia euclidiana
(Ecuacioén 1)
3. Paralainstancia a clasificar:
Se calcula la distancia con el resto de las
instancias.

Se seleccionan los k vecinos mas cercanos.
Se determina la clase de la nueva instancia como la mas
representada entre los k vecinos. Resolucion de empates. Si
coincide el nimero de vecinos de dos o mas clases, se
consideran mas valores para k y se evallan las clasificaciones.
Resultados del modelo
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El resultado del modelo arroja dos clases, las cuales son
cluster 0 y cluster 1, que significan en el caso del cluster 0 que
no requiere intervencion, por otra parte, el cluster 1 necesita
intervencion del usuario. En la tabla 2 se presenta un extracto
del agrupamiento de las observaciones en campo.

Temperatura Humedad Suelo Precipitacion label

22.0 68.0 15.0 .5 cluster_0
20.0 72.0 14.0 3 cluster_0
24.0 82.0 4.0 4 cluster_0
22.0 86.0 18.0 7 cluster_0
22.0 83.0 12.0 .9 cluster_0
21.0 81.0 14.0 1.1 cluster_0
20.0 75.0 13.0 .8 cluster_0
18.0 79.0 31.0 1.0 cluster_1
19.0 73.0 28.0 4 cluster_1
23.0 81.0 26.0 3 cluster_0

Tabla 2 Extracto del agrupamiento de las observaciones en campo.

Posteriormente, las clasificaciones realizadas a las instancias
del cluster_1 se despliegan en la tabla 3.

Temperatura  Humedad Suelo Precipitacion  Instancias label

24 82 4 0.37 3 vigilar ph

22 86 18 0.66 4 verificar humedad

22 83 12 0.89 5 vigilar ph

21 81 14 1.05 6 Verificar humedad

19 75 13 0.81 7 vigilar temperatura
18 79 31 1.02 8 vigilar temperatura
19 73 28 0.4 9 vigilar temperatura

Tabla 3 Clasificaciones realizadas a las instancias del cluster_1

V.  CONCLUSIONES

Anteriormente, era necesario recurrir a practicas manuales,
las cuales ademés de ser laboriosas y lentas, se prestaban a
diversos errores debidos a la falta de registros y analistas,
ademds de que, si algin dato llegaba a perderse, podia afectar
toda la investigacion.

La mineria de datos trajo la solucion a estos problemas,
proponiendo un andlisis veloz, sencillo y automatizado.
También cabe mencionar que, entre mas complejos son los
datos recopilados, es mas sencillo realizar analisis con
resultados relevantes para la investigacion realizada. Esta
técnica se puede aplicar a cualquier investigacion que requiera
el descubrimiento de un patrén de comportamiento.

Del mismo modo, con esta herramienta es posible encontrar
la relacién entre un evento y los datos registrados, o bien, la
relacién que existe entre las mismas variables obtenidas,
permitiendo a los investigadores y estudiosos manipular la
informacion para conseguir una solucién al problema que se
les presenta.

Al momento en que estos mismos se ven capaces de
gestionar y manejar el riesgo, pueden generar un cambio, para

que el resultado de la mineria de datos, culmine en la
erradicacion del problema o el nacimiento de una nueva
propuesta para la correccion y mejoramiento de las variables
obtenidas.

Sin duda, con este analisis, el estudio del comportamiento del
suelo en cafetales permitird a las personas encargadas del
cuidado de los cultivos, dar mayor atencion a ciertos aspectos,
permitiendo asi una mejora en el producto que se estudia.

TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro se pretende mejorar el prototipo de
monitoreo, incorporar un mecanismo mas sofisticado para la
propuesta de soluciones. Se plantea ademas utilizar el enfoque
de los sistemas de recomendacion los cuales permiten realizar
recomendaciones ante situaciones futuras utilizando
algoritmos especificos.
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