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RESUMEN.

Este estudio se orientd a la evaluacion de las herramientas de mineria de datos:
RapidMiner, KNime Weka, IBM SPSS Modeler y SAS para mineria de datos en
variables de contaminacion atmosférica: Ozono (Oz), Mondxido de Carbono (CO),
Dioxido de Azufre (SO.), Didxido de Nitrogeno (NO2) y Material Particulado 2,5um
(PM2;s), estos datos fueron recogidos y almacenados por los sistemas de monitoreo
continuo de la calidad del aire del municipio de Cuenca. Para el tratamiento de los datos
las herramientas aplican el algoritmo k-means y funciones matematicas como conversion
de valores para descubrir correlaciones entre los datos; con los resultados obtenidos en
cada herramienta se realiz6 un analisis de matriz comparativa con indicadores como:
funcionalidad, usabilidad, rendimiento, soporte de tareas auxiliares, entre otros, de
acuerdo a los resultados obtenidos la mejor herramienta para mineria de datos en variables

de contaminacion atmosférica es RapidMiner.
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ABSTRACT

This study was oriented to the evaluation of data mining tools RapidMiner, KNime
Weka, IBM SPSS Modeler and SAS in variables of atmospheric pollution such as
Ozone (O;), Carbon Monoxide (CO), Sulfur Dioxide (SO,), Dioxide of Nitrogen (NO,)
and Particulate Material 2.5um (PM,;). These data were collected and stored by the
continuous air quality monitoring systems of the municipality of Cuenca. The tools
applied the k-means algorithm and mathematical functions as conversion of values to
process the data and discover correlations between them. With the results obtained in
cach tool, a comparative matrix analysis was performed with indicators such as
functionality, usability, performance, support of auxiliary tasks and others. According to
the obtained results, the best tool for data mining in air pollution variables was

RapidMiner.

]

Translated by

Dpto. ldiomas

Ing. Paul Arpi
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Capitulo I: Introduccion
Introduccion

Este trabajo se orienta a investigar las herramientas de mineria de datos mas apropiadas
para el analisis sobre datos recopilados de manera sistematica por la estacion de
monitoreo continuo de la calidad del aire del municipio de Cuenca. Se analizara el
comportamiento de las 5 variables ambientales recogidas en la ciudad de Cuenca por
dicho sistema. Las variables de estudio son los principales generadores de la
contaminacion del aire: Ozono (Os), Monoxido de Carbono (CO) Dioxido de Azufre
(SO2), Dibdxido de Nitrogeno (NO-) y Material Particulado 2,5 um (PM25). Para descubrir
los patrones de comportamiento es necesario establecer correlaciones entre las variables
de estudio segun una cronologia y frecuencia determinada ademas de la influencia de
otras variables como son las meteoroldgicas. Para la implementacion del proyecto sera
necesario experimentar con varias herramientas de mineria de datos esto derivara en el
desarrollo de una matriz que permita analizar y descubrir cual es la herramienta mas

apropiada para procesar los datos de los contaminantes mencionados.

1.1.  Definicién de Objetivos
Objetivo general:

e Evaluar herramientas y técnicas de mineria de datos aplicables a los agentes de
contaminacion atmosférica obtenidos de la estacion de monitoreo continuo en la
ciudad de Cuenca, determinando patrones de comportamiento entre las variables
estudiadas.

Objetivos especificos:

e Conocer los proyectos que ha emprendido el IERSE y otros autores en cuanto a la
captura, proceso Y visualizacion de la calidad de aire en la ciudad de Cuenca.

e Elaborar un marco tedrico sobre las técnicas de mineria de datos aplicables al
problema.

e Evaluar la capacidad de las herramientas de mineria de datos para el analisis de la
informacion recolectada.

e Establecer la mejor herramienta de mineria de datos aplicable al problema.



1.1.  Justificacion.

El Instituto de Estudios de Régimen Seccional del Ecuador (IERSE) ha establecido un
indice de calidad del aire, el cual lo ha publicado a través de una web personalizada para
el efecto. Es parte esencial que en esta fase del proyecto se produzca lo que se denomina
como el descubrimiento de conocimiento de la base de datos (KDD, Knowledge
Discovery in Databases); este proceso tiene que ver con la aplicacion de técnicas de
mineria de datos (DM, Data Mining) para el analisis cientifico de la informacion
recolectada.

Por lo que, este trabajo se orienta al analisis de las herramientas de mineria de datos mas
apropiadas para realizar el analisis de datos recopilados por la estacién de monitoreo. Las
herramientas aplican algoritmos y funciones matematicas para descubrir patrones de
comportamiento y relaciones entre los datos, lo que significa evaluar estas herramientas
tomando en cuenta factores, como: gama de algoritmos disponibles, usabilidad,
seguridad, viabilidad, velocidad, entre otras; la importancia de este trabajo radica en que
permitira descubrir patrones de comportamiento que derivan en conocimiento para
realizar alertas tempranas que coadyuven a la toma de decisiones por parte de

organismos de regulacion municipal.
1.2.  Alcance y Limitaciones.

Este trabajo tiene como alcance evaluar herramientas de mineria de datos utilizando
variables de contaminacion atmosférica en la ciudad de Cuenca y obtener una matriz
comparativa que nos indique cudl es la mejor herramienta para procesar los datos de las

variables de contaminacién atmosférica.
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Capitulo I1: Marco Tedrico
Introduccion.

En este capitulo se describe informacion sobre antecedentes y proyectos realizados en
el IERSE en contraste con otros escenarios con estudios similares, un marco tedrico sobre
las técnicas de mineria de datos y su aplicacion en problemas de contaminacién ambiental
como Ozono (Os), Monodxido de Carbono (CO) Dioxido de Azufre (SO), Dioxido de
Nitrégeno (NO2) y Material Particulado 25 um (PMz2s).

2.1. Antecedentes

En la actualidad es posible almacenar altos volimenes de datos generados por diferentes
sistemas o fuentes de informacion, es asi que las diferentes empresas u organizaciones
tienen acceso a una extensa cantidad de datos relacionados a sus actividades habituales
dentro de esto informacidn Util para proyectos cientificos. Dichos datos prometen a las
empresas una vision clara de sus actividades, como estan realizando estas actividades e
incluso ayudan en el proceso de toma de decisiones, no obstante la informacion
almacenada en las bases de datos son de dificil entendimiento para personas no
especializadas, por lo que es necesario un proceso de analisis y tratamiento de los datos
recogidos.

Existen diversas formas con las que podemos recoger informacion empezando desde
registros, entrevistas, observacion directa o por medio de software especializado para la
adquisicion de datos como puede ser un sistema de monitoreo y control de la calidad del
aire.

En este trabajo nos enfocaremos en el tratamiento de los datos recogidos y almacenados
por los sistemas de monitoreo continuo de la calidad del aire, este sistema se especializa
por poseer un gran namero de registros de informacion y son utilizados por personas
expertas que a su vez son capaces de entender los efectos de los contaminantes en la

salud de las personas.

Con el constante desarrollo econdmico y social de las grandes urbes se presentan
incrementos en los niveles de contaminacion debido a mayor demanda de energia y
consumo precipitado de combustible fosil. La calidad de aire tiende a disminuir y tiene
relacién directa con problemas de salud de las personas convirtiéndose en un problema

de particular interés para las autoridades de grandes ciudades y de los ciudadanos en
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general. A pesar de los esfuerzos por apalear los efectos nocivos de la contaminacion,
los resultados son cada vez mas evidentes en la salud de las personas y en el medio
ambiente. Como lo enuncia Gaitan, Cancino, & Behrentz en su articulo “Anaélisis de la
calidad del aire en Bogota™: el crecimiento se ve afectado por una mayor demanda de
energia asi como un acelerado consumo de combustibles fésiles (Gaitan, Cancino, &
Behrentz, 2007). Al ser este un problema social; se han realizado varias iniciativas por
evidenciar los fendmenos de la contaminacion, en especifico sobre la contaminacion
atmosférica.

El monitoreo de la calidad de aire no es una practica nueva, se han venido implementando
redes fijas de monitoreo de la calidad del aire, las siguientes ciudades pertenecientes a
los diferentes paises son un ejemplo: la zona del Valle de México, La ciudad de Beijing
(China), existe una red de monitoreo ambiental en Londres, Red de Monitoreo de la
Calidad del Aire de Bogota, Redes de Monitoreo de Calidad del Aire para ciudades de
Bolivia, etc. (Gaitan, Cancino, & Behrentz, 2007)

Estos sistemas de monitoreo por medio de sensores recogen informacion y la almacenan
en una bases de datos, dichos datos son dificiles de interpretar para personas no
especializadas por lo que para su utilizacion e interpretacidn es necesario un proceso de
tratamiento y analisis de los datos alli recogidos, este proceso se Illama mineria de datos.
Los trabajos existentes sobre el andlisis de contaminacion del aire implementan diferentes
técnicas de mineria de datos, es por ello indispensable convertir grandes cantidades de
datos que existen en informacion que nos proporcionen experiencia y conocimiento, y
que a su vez, esta informacion ayude en la toma de decisiones adecuadas para cada
problematica que se afronta.

2.2.Trabajos relacionados.

Asi como las grandes urbes han conseguido la implementacion de redes de monitoreo y
técnicas de andlisis de datos, la Universidad del Azuay, a través de su centro de
investigacion IERSE “Instituto de Estudios de Régimen Seccional del Ecuador”, impulso
el proyecto de calidad del aire por medio del GAD municipal de la ciudad de Cuenca y
la Empresa EMOV-EP. De acuerdo a los datos recopilados mediante el sistema de
monitoreo atmosférico, las concentraciones de las particulas totales en suspension
ocasionalmente estan por encima de los niveles de las normas permisibles y los niveles

de los gases en el aire, tales como Dioxido de Azufre (SO2), Dioxido de Nitrogeno (NO2)
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y Mondxido de Carbono (CO) aunque estan por debajo de las normas de la calidad del
aire, tienen una tendencia creciente y en algunos casos se acercan o rebasan los valores
permisibles. (Dominguez, Torres, Ortiz, Prijodko, & Korc, 2011). Mediante la aplicacion
de los programas y proyectos sobre la evaluacion de la situacion actual del recurso aire,
fue posible identificar los problemas provocados por la contaminacién de caracter
antropogénico en la ciudad de Cuenca (Sellers, 2012), esto para priorizar las lineas de
accion y mitigar el deterioro de la calidad atmosférica. (Diaz, 2015)

Los proyectos hasta ahora desarrollados han centrado sus esfuerzos en la captura,
tratamiento y visualizacion de las variables monitoreadas por la estacién; al punto de
generar una escala que califica el aire que se respira en la ciudad de Cuenca de acuerdo a
las normas nacionales (TULSMA) y normas internacionales (EPA) y esta informacién

se publica a través de una pagina Web.

Con el pasar de los afios este proyecto ha ido recolectando informacion con la que se
aspira obtener patrones de comportamiento entre los contaminantes atmosféricos

mediante la aplicacion de técnicas de mineria de datos.
2.3.Mineria de datos aplicada a la Calidad del Aire.

Es importante mencionar que la contaminacion atmosférica se entiende como la
introduccién de materias o productos nocivos en la atmosfera que es la que provee de
oxigeno vital que necesitamos, estos contaminantes intervienen en las caracteristicas
naturales del ambiente y tienen influencia negativa en la salud de todos los seres vivos.
La contaminacion atmosférica es provocada por causas naturales asi como también los
ocasiona el ser humano (antrépicas), es decir, causas naturales como los gases y cenizas
de la actividad volcanica, incendios forestales, polvo, etc, y entre las causas de
contaminacion por parte del hombre esta el uso de vehiculos automotores, el uso de
pinturas, productos en aerosol, las plantas de energia, fabricas etc. (Martinez & Diaz,
2004)

La calidad del aire se mide mediante redes de control y monitoreo permanente del aire,
ya sean estas publicas y/o privadas, estas redes estan compuestas por una o varias
estaciones de control en las cuales se miden diversos contaminantes y parametros
meteoroldgicos de forma continua. Estos datos se almacenan y envian a un centro de

control para su gestion.
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Los principales contaminantes en el aire son:

Ozono (O3).- el Ozono troposférico se encuentra a nivel del suelo, es un gas irritante que
afecta a los ojos, nariz, garganta, ocasiona tos y problemas pulmonares, también afecta
a la produccion de cultivos. EI 05 se genera por la combinacion del éxido de nitrégeno
NO, y compuestos organicos volatiles COV que son generados por la combustion de
gasolina. Estos compuestos forman una neblina que es visible en zonas muy
contaminadas, esta neblina es también Ilamada smog fotoquimico. (Sellers, 2017),
(Gaitan, Cancino, & Behrentz, 2007), (Martinez & Diaz, 2004) , (Torres, 2002).

Mondxido de Carbono (CO).- es uno de los principales contaminantes del aire, es
producido por los tubos de escape de los vehiculos que usan gasolina, el CO es un gas
venenoso que se forma por la quema parcial de gasolina petroleo, madera, etc. Puede
ocasionar graves dafios a la salud incluso provocar la muerte ya que al reducir el oxigeno
en la sangre, en el cerebro y corazén. (Sellers, 2017), (Gaitan, Cancino, & Behrentz,
2007), (Martinez & Diaz, 2004).

Dioxido de Azufre (SO2), es un gas irritante que afecta al sistema respiratorio, ademas
el SO, al entrar en contacto con la humedad del aire forma el llamado acido sulfarico
H,S0, que tiene efectos negativos en los suelos, rios y en las plantas, afecta a los edificios
y monumentos ya que provocan la corrosion del material (Sellers, 2017), (Gaitan,
Cancino, & Behrentz, 2007), (Martinez & Diaz, 2004).

Dioxido de Nitrégeno (NO2).- es un gas irritante, puede llegar a ser toxico en altas
concentraciones y existe un alto riesgo de aumentar infecciones pulmonares. EI NO, se
forma de la combustién en altas temperaturas como en el motor de los vehiculos, la
gasolina, plantas industriales y de manera natural como es la actividad volcéanica (Sellers,
2017), (Gaitan, Cancino, & Behrentz, 2007), (Martinez & Diaz, 2004).

Material Particulado 2sum (PMz.s).- Son la combinacion de particulas liquidas y solidas
que se hallan en suspension en el aire. Al Pm2,5 se le llaman particulas finas o ultra finas
ya que su didmetro es igual o menor a 2,5 um, dichas particulas pueden ser excesivamente
dafiinas ya que al ser tan finas pueden moverse con mayor facilidad por las vias
respiratorias y penetrar en los pulmones, estas particulas causan irritacion, en los 0jos,
nariz y garganta . (Fundacion para la Salud Geoambiental, 2013), (Sellers, 2017),
(Martinez & Diaz, 2004).
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Resulta que la Calidad del Aire es uno de esos campos en que los datos son de dificil
entendimiento y tratamiento por otros medios que no sean la mineria de datos, y esto lo
lleva a convertirse en uno de los campos donde es mas Util e interesante aplicar técnicas

de analisis como es la mineria de datos.

Para llevar a cabo un trabajo de mineria de datos es importante tener un area de estudio
de la que deseemos recoger informacién y poder aplicar alli diversas técnicas, modelos,
incluso usar herramientas (Software) de mineria de datos que se pueden adquirir en el

mercado.
2.4. Mineria de Datos

Hoy en dia gracias a los avances de la tecnologia se puede almacenar grandes cantidades
de informacién en bases de datos. Contar con una base de datos y las herramientas
necearias para su analisis ayudan a descubrir informacion importante que sea de interés y
a su vez obtener conocimiento por medio del andlisis de estos datos. No obstante una base
de datos con gran volumen de informacion se vuelve una limitante para analisis manuales
en atencion a lo cual se han desarrollado tecnologias especializadas que faciliten su
tratamiento. Una de estas tecnologias es la mineria de datos que proporciona mecanismos
utiles para extraer informacion de interés de una base de datos.

En este capitulo se enfocara en la definicion de la mineria de datos y sus fundamentos
principales. Un aspecto fundamental es que para la aplicacion de las técnicas de mineria
de datos debe producirse lo que se denomina como el descubrimiento de conocimiento de
la base de datos (KDD, Knowledge Discovery in Databases). De la misma forma, se
revisan modelos, tareas, procesos metodoldgicos Yy técnicas mas empleadas en la mineria

de datos.
2.4.1. ;Queé es la mineria de Datos?

En la actualidad la mineria de datos cumple un papel importante como tecnologia de
apoyo para la exploracion, analisis, compresién y aplicacion del conocimiento adquirido
de grandes volumenes de datos, asimismo ayuda a la identificacion de tendencias y
comportamientos que proporcionan una mejor compresion de los fendbmenos que nos

rodean y contribuyen a la mejora en toma de decisiones.
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La definicion de Mineria de Datos puede variar entre los diferentes investigadores ya sean
estadisticos, analistas de datos u otros. Segin Hand, Witten y Sumathi, la mineria de
datos se define como: “el procesamiento y analisis de conjuntos de datos, para extraer

informacidn de importancia.” (Diaz & Suarez, 2009)

Analizar grandes volumenes de datos de forma tradicional (manualmente) es imposible
por lo que se necesita de técnicas y herramientas informaticas que sean capaces de
realizar este analisis de forma automatica y ayuden a los expertos a exponer dicha
informacién de una forma entendible y que las personas no expertas puedan entenderla.
Entonces se entiende que: “la mineria de datos es la extraccion de informacion de
grandes cantidades de datos y esta informacion a su vez debe ser vélida y atil para
descubrir reglas o patrones significativos que ayuden en el momento de la toma de

decisiones”.

La mineria de datos es un proceso dentro de un proceso mas amplio conocido como
extraccion de conocimiento en bases de datos (KDD), que es descubrir patrones de

comportamiento en grandes volimenes de datos.

La mineria de datos tiene la capacidad de informar sobre eventos que son importantes y
que hasta el momento son desconocidos, por ejemplo, Informes de trafico de red,
Prediccion de incendios forestales, Deteccion y prevencion de fraude, tendencia de
abandono de clientes, etc. permitiendo realizar pronésticos fiables haciendo posible
emprender acciones correctivas o de control en ambientes con un riesgo de impacto
minimo. (De la Puente, 2010)

2.4.2. Técnicas de mineria de datos.

Las técnicas de mineria de datos permiten realizar tareas para: identificar patrones de
comportamiento que expliquen y/o ayuden a entender los datos, tareas que permiten

predecir valores futuros de variables que son de interés.
En la mineria de datos existen diferentes técnicas como:

e Sistemas de agrupamiento: Consiste en obtener grupos o conjuntos con

similitudes a partir de los datos recogidos. Esta técnica se la conoce como
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segmentacion o clustering y es una técnica no supervisada®. (Beltran, 2010),
(Garcia, 2013)

e Reglas de asociacion: Es una técnica no supervisada, su objetivo es identificar
relaciones similares existentes en grupos de datos especificos. (Microsoft, 2016),
(Garcia, 2013), (Beltran, 2010)

e Correlaciones: esta técnica proporcionan informacion sobre el grado de similitud
entre variables de distintos conjuntos de datos. (Beltran, 2010), (Garcia, 2013)

e Clasificacion: Se la denomina también técnicas de prediccion, cuyo objetivo es
predecir la clase a la que pertenecen nuevos objetos a partir de las variables
restantes. (Beltran, 2010), (Garcia, 2013)

e Regresion: Su objetivo es predecir una 0 mas variables continuas, basandose en
otros atributos del conjunto a partir de la evolucién de otra variable continua.
(Beltran, 2010), (Garcia, 2013)

Para poder aplicar las técnicas de mineria de datos se debe de tener un objetivo claro ya
que las herramientas de mineria de datos funcionan de mejor manera cuando se sabe que

buscar en concreto.

2.4.3. ¢Queé es el Descubrimiento de conocimiento de la base de Datos (KDD,

Knowledge Discovery in Databases)?

Es un tipo de induccion al conocimiento, para poder decidir que técnica es la mas
apropiada para cada situacion, es necesario diferenciar que informacién deseamos extraer
de los datos que almacenamos (Beltran, 2010). Entonces para cada nivel de abstraccion
el conocimiento contenido en los datos se puede clasificar en distintas categorias y cada
una requerira una técnica mas o menos avanzada para su recuperacién como se detalla en
(Daedalus S.A., 2002):

. Conocimiento profundo.- informacion que se encuentra almacenada en los datos,
pero que es imposible de recuperar a menos que se tenga alguna clave que ayude a

orientarse en la busqueda.

! Técnica no supervisada: esta técnica es también conocida como técnica de descubrimiento del
conocimiento, como su nombre lo dice es utilizada para el descubrimiento de patrones de comportamiento
gue estan ocultos en grandes volimenes de datos.
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. Conocimiento oculto.- se refiere a la informacion desconocida y que es
potencialmente Util y puede recuperarse mediante la aplicacion de técnicas de mineria de
datos.

. Conocimiento evidente.- es aquella informacion que se puede recuperar
facilmente mediante una simple consulta en la base de datos por medio de sentencias
SQL.

Esta tesis se enfoca en el descubrimiento del conocimiento oculto, se analizara la
informacion de la base de datos que posee la estacion de monitoreo continuo de la calidad

de aire de la ciudad de Cuenca.

Como es evidente, las técnicas de mineria de datos son herramientas que facilitan el
descubrimiento de la informacién, es por ello que a continuacion nos adentraremos en el

tema.
2.5.  Proceso de la mineria de datos — Metodologia CRISP-DM

La metodologia para el desarrollo de este proyectos es CRISP-DM ((Cross Industry
Standard Process for Data Mining), ya que es considerado uno de los principales modelos
utilizados en el ambito académico para el desarrollo de proyectos de mineria de datos
segun una encuesta realizada en el 2014 por KDnuggets. (Piatetsky-Shapiro & Mayo,
2017)

CRISP-DM es un método que ayuda a orientar el trabajo de mineria de datos, es decir,
describe las fases, las tareas y como se relacionan cada una de las fases que normalmente
se siguen en un proyecto, CRISP- DM presenta las fases como ciclo de vida de un

proyecto. (Piatetsky-Shapiro & Mayo, 2017)

Este modelo tiene 6 fases, algunas de estas fases son bidireccionales permitiendo regresar

y revisar las fases anteriores de ser necesario.

CRISP-DM es un método flexible y puede personalizarse creando asi un modelo que se

adapte a las necesidades de cada proyecto.

La siguiente imagen muestra las fases del modelo de referencia CRISP-DM:
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Imagen 1. Fases del modelo de referencia CRISP-DM

(Fuente: [CRISP-DM, 2000])
Comprension del Negocio.- en esta fase se describe los objetivos y requerimientos para
el desarrollo del proyecto, esta es la fase mas importante, ya que, si no tenemos claro los
objetivos de la empresa o no entendemos la problematica que existe no podremos obtener

resultados favorables al emplear estos algoritmos. (Rodriguez Rojas, 2010)
En esta fase debemos realizar algunas tareas como:

e Establecer los objetivos del negocio.
e Establecer los requisitos del proyecto.
e Establecer los objetivos de la mineria de datos.

e Generar el plan del proyecto.

Comprension de los Datos.- se inicia con la identificacion de los datos, es decir, que
datos se necesitan, en donde los podemos encontrar y en que formatos se encuentran,
para luego prepararlos e incluirlos en bases de datos en un formato adecuado. Segun

(Beltran, 2010) esta es una de las tareas mas dificiles de la mineria de datos.
En esta fase se realizan algunas tareas como:

e Recopilar informacién inicial.

e Descripcion de los datos.
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e Exploracion de los datos.

e Verificacién la calidad de los datos.

Preparacion de los datos.- en esta fase se preparan los datos obtenidos en la fase anterior,
adaptandolos para aplicar técnicas de mineria de datos, se filtran los datos, se eliminan
los datos incorrectos, no vélidos y desconocidos, se aplican estrategias para manejar
valores ausentes, normalizacion de los datos, colocar los datos en el formato adecuado
etc. (Rodriguez Rojas, 2010)

En esta fase debemos realizar algunas tareas como:

e Seleccion de los datos.

e Limpieza de los datos.

e Construccion de los datos.
e Integracion de los datos.

e Formateo de los datos.

Modelado.- en esta fase antes de proceder a aplicar Data Mining a los datos, es esencial
tener una idea de qué es lo que interesa averiguar (pregunta de investigacion), tener los
datos correctos, tener conocimiento de la técnica y qué herramientas se necesitan para

obtenerlos. (Rodriguez Rojas, 2010)
En esta fase debemos realizar algunas tareas como:

e Seleccionar la técnica del modelado.
e Disefio del plan de prueba.
e Construccién del modelo.

e Evaluar el modelo.

Evaluacion.- tras aplicar la técnica con la herramienta elegida, hay que saber interpretar
los resultados o patrones obtenidos para saber los que son significativos y como podarlos

para extraer Unicamente los resultados utiles. (Rodriguez Rojas, 2010)
En esta fase debemos realizar algunas tareas como:

e Evaluar los resultados.
e Revisar el proceso
e Establecer las siguientes acciones.
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Implementacion.- Una vez obtenido los resultados que son Utiles para nuestro problema,
hay que identificar las acciones que se deben tomar, pensar en como proceder para
llevarlas a cabo e implementar estos procesos. Tras la implementacién se debe evaluar
el plan para la implementacion y para ello hay que observar los resultados, los costos y

los beneficios que estos pueden generar. (Rodriguez Rojas, 2010)
2.6. Conclusion.

Es necesario contar con una metodologia que  sirva de guia para desarrollar
correctamente un proyecto, particularmente la metodologia CRISP se enfoca en el
analisis de datos aplicada a la mineria de datos lo que es la opcidn que se ha seleccionado
para el desarrollo de este proyecto, entender los datos no es suficiente se debe empezar
por conocer el negocio y la problematica que conlleva y asi establecer la fuente de los

datos.
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Capitulo I11: Herramientas de Mineria de Datos
Introduccion

En este capitulo se profundizaré en la investigacion relevante sobre las herramientas que
permiten aplicar mineria de datos en la informacion recolectada sobre los principales
contaminantes que influyen en la calidad de aire de la ciudad de Cuenca. En esta seccién
se detalla informacion como: el tipo de licencia, cantidad de datos que soporta, sus

caracteristicas, ventajas y desventajas.
3.1.¢Qué son las Herramientas de mineria de Datos?

Son herramientas de software para el desarrollo de modelos de mineria de datos tanto
libres como comerciales. En la actualidad existe una amplia gama de herramientas se

utilizan como apoyo en la extraccion de la informacion de grandes volumenes de datos.

Las herramientas de mineria de datos se pueden clasificar en tres grandes grupos como

son.

e Técnicas de visualizacion, ayudan al descubrimiento manual de informacion,
aqui se muestran tendencias, agrupamientos de datos, etc. (De la Puente, 2010)
(Valcércel, 2004).

e Técnicas de verificacidn, se conoce de antemano un modelo y se desea saber si
los datos disponibles se ajustan a €l. Las medidas que se utilizan en esta técnica
son: (De la Puente, 2010) (Valcéarcel, 2004).

= Soporte: porcentaje de demandas que cumplen sus condiciones.
= Precision: porcentaje de casos en los que la regla se cumple.

e Método de descubrimiento: se busca un modelo desconocido, en los que se han
de encontrar patrones e informacion potencialmente importante. (De la Puente,
2010) (Valcércel, 2004).

3.21. WEKA

WEKA WEKA, acronimo de Waikato Environment for
=

The University  Knowledge Analysis, es un conjunto de librerias JAVA
of Waikato

para la extraccion de conocimiento desde bases de

datos. Esta constituido por una serie de paquetes de
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coédigo abierto con diferentes técnicas de preprocesado, clasificacion, agrupamiento,
asociacion y visualizacion.

Se trata de un software desarrollado en la Universidad de Waikato con sede en Nueva
Zelanda y al ser de codigo abierto se encuentra bajo licencia GNU-GPL lo cual ha
impulsado que sea una de las suites mas utilizadas en el area en los ultimos afios.
(University of Waikato, 2016)
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Imagen 2. Interfaz de la herramienta Weka
(Fuente: www.dataminingcrm.com ,2017)

3.2.1.1. Licencia de WEKA

Weka es un software de cddigo abierto emitido bajo la Licencia Publica General de GNU

y puede ser de acceso y distribucion publica.

3.2.1.2. Caracteristicas:

e Estd implementado en Java, es muy portable.

e Posee una amplia gama de técnicas para procesamiento de datos.
e Permite combinar modelos.

e Interfaz grafica amigable facil de usar.

e Acceso a base de datos por medio de conexion JDBC (Java Database Conectivity).

3.2.1.3. Sistemas Operativos
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WEKA al ser un software multiplataforma tiene compatibilidad con sistemas operativos
como:

e Windows.

e Mac OS.

3.2.1.4. Areas de Implementacion

Weka al igual que las otras herramientas que aplican técnicas de mineria de datos da

solucion a problemas de una variedad de areas, algunas de ellas son:

Area (Casos de Uso) Solucion

Costumer Intelligence (Inteligencia | ¢ Percepcion de la marca
del cliente) e Analisis de los clientes

e Pronostico de Abandono

Tecnologia e Deteccidn y prevencion de fraude.

e Deteccion de Fallas.

Costumer Services (Servicio al cliente) | e  Satisfaccion del cliente.

e Quejas y reclamos

Finanzas e Limites de crédito.
e Clasificacion de Socios.

e Movimiento de efectivo.

Fabricacion e Anadlisis de la calidad de fabricacion

y consumo de energia.

3.2.15. Fortalezas

e Soporta varias tareas de mineria de datos.
e Permite abrir un conjunto de instancias desde un archivo, URL, Base de datos o
generar datos artificiales.
e Extensibilidad permite afiadir nuevas funcionalidades.
e Ofrece 4 interfaces:
o Explorer.- Es una interfaz grafica intuitiva para el usuario, en esta se puede
hacer uso directo de los paquetes de Weka, acceso directo a los algoritmos.
o Experimenter.- permite hacer comparaciones cuidadosas de la ejecucion de

los algoritmos sobre un conjunto de datos.
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o Knowledg Flow.- es una interfaz que permite arrastrar y soltar los
componentes necesarios para leer archivo de datos, aplicar filtros, algoritmos
y visualizar la informacidn de la forma mas conveniente para el usuario.

o Simple CLI.- permite trabajar desde la consola e invocar mediante Java a los
paquetes de Weka.

e Brinda al cliente una opcion de trabajo que se acomode a sus necesidades.
3.2.1.6. Debilidades.

e No es posible realizar modelado de secuencias.

e No es posible realizar mineria de datos multi-relacional.
Conclusién.

Este capitulo presento las herramientas que segun el cuadrante magico de Gartner son las
aprobadas por cientificos para el analisis de datos y son las que tienen mayor influencia
en el mercado. Es importante tener una idea clara de lo que se necesita y se busca en una
herramienta de software para mineria de datos, ya que, existe variedad de software
dedicados al tema de analisis de datos y se debe seleccionar la herramienta adecuada para
cada problema, realizando pruebas y analizando los costos y beneficios. También es
fundamental tener una lista de 5 0 menos herramientas, pues de esta manera podremos

involucrarnos lo suficiente y dedicarle la respectiva evaluacion a cada una de ellas.

3.2.Software para aplicar mineria de datos.

Existe una gran variedad de herramientas de mineria de datos disponibles segin la
necesidad de cada escenario y su adaptacion al problema.

Segun el Magic Quadrant for Data Science Platforms existen herramientas de mineria de
datos que fueron evaluadas para proporcionar mayor facilidad en la toma de decisiones
para la empresa.

Segun Gartner en su articulo “Magic Quadrant for Data Science Platforms” publicado en
febrero 14 de 2017 (Gartner, Inc., 2017), este cuadrante magico evalla a los proveedores
de plataformas de ciencia de los datos, sometiéndolos a criterios de inclusion haciendo de
estos los mas representativos y relevantes en cuanto a términos de ejecucion y vision.

La metodologia para la seleccion de proveedores de plataformas de ciencia de los datos
utilizada por los analistas (Alexander Linden, Peter Krensky, Jim Hare, Carlie J. Idoine,
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Svetlana Sicular, Shubhangi Vashisth) incluye un proceso de calificacion de pila que
examina los productos de los proveedores en tres escenarios como son: refinamiento de
la produccién, exploracion comercial y prototipos avanzados, ademdas evallan
capacidades criticas para puntuar las plataformas en los escenarios mencionados, algunas
de estas capacidades son:

e Accesos a los datos

e Preparacion de los datos

e Exploracion y visualizacion de los datos

e Automatizacion

e Interfaz de usuario

e Aprendizaje automatico

e Flexibilidad, extensibilidad

e Rendimiento y escalabilidad

e Gestion de modelos

e Coherencia.

Segun el Cuadrante Magico las herramientas de mineria de datos que cumplen con los
requisitos de esta plataforma son: Knime, RapidMiner, SAS e IBM como se muestra en

la figura a continuacion.
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Imagen tomada de fuente https://www.qgartner.com/doc/reprints?id=1-3TKINW2&ct=170215&st=sb , 2017

Como podemos observar las herramientas de mineria de datos mas relevantes se
encuentran en el cuadrante de Lideres.

Segun Gartner los Lideres estan fuertemente presentes en el mercado y tiene una
participacion significativa, ademas de tener agilidad para responder ante las cambiantes
condiciones del mercado.

A continuacion se presentan dichas herramientas de Mineria de datos de proveedores de
software que para el propdsito de pruebas buscamos ya sea software libre (open source),

freeware o versiones de prueba de herramientas de datamining.
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3.2.2. KNIME

KNIME

KNIME ® "Konstanz Information Miner” es una plataforma
de andlisis desarrollada originalmente en el departamento de Catedra en Bioinformatica
y Mineria de la Informacion en la Universidad de Constanza en Alemania con
supervision del profesor Michael Berthold, KNIME.com AG esta ubicada actualmente en
Zurich, Suiza.

KNIME Analytics es una plataforma de codigo abierto, escrita en Java y esta basada en
Eclipse, posee una amplia gama de algoritmos, con interfaz de usuario amigable,
escalable con total funcionalidad e intuitivo de aprender.

Esta plataforma fue desarrollada para abarcar grandes volumenes de datos, transformar,
analizar y crear modelos de exploracion visual para descubrir informacion potencial que
se encuentra oculta en los datos y ayuda a predecir eventos futuros en diversas areas de
trabajo como: Finanzas, Medios Sociales, Ventas, entre otras; algunos ejemplo son
Anaélisis de los clientes, Prondstico de Abandono, Deteccion y prevencion de fraude,
Deteccion de Fallas.

KNIME es una plataforma que no tiene limitaciones en el tamafio de procesamiento de la
maquina, si esta posee disco duro y memoria suficiente, puede procesar informacion de
un proyecto con millones de filas de datos y esta disponible para todos. (KNIME AG,

2017)
3.2.1.1. Licencia de KNIME

¢ KNIME Analytics Platform es publicada bajo licencia de Open Source GPLv3

e Las extensiones de colaboracion de KNIME que tienen licencia comercial son las

siguientes:
KNIME | KNIME KNIME KNIME KNIME
Analytics | TeamSpace | Server Lite | WebPortal | Server
Platform
# Filas de datos | Sin Limites | Sin Limites | Sin Limites | Sin Limites | Sin Limites
Caducidad de | Nunca Después de | Después de | Después de | Después de
la Licencia 12 meses 12 meses 12 meses 12 meses
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Atenciéon  al | En linea /| En linea /| En linea /|En linea / | Contactar
Cliente Foro Foro Foro Foro KNIME
Cargo annual | Gratuito 2.363% por | 2.363% por | 2.363% por | 2.363% por
de Licencia usuario usuario usuario usuario

3.2.1.2. Caracteristicas:

e Conectores para todos los principales formatos de archivo y bases de datos.

e Soporte para una gran cantidad de tipos de datos: XML, JSON, imégenes, documentos

y muchos mas.

e Mezclay transformacion de datos nativos y en la base de datos.

e Funciones matematicas y estadisticas.

e Algoritmos avanzados de aprendizaje predictivo y maquina.

e Control de flujo de trabajo.

e Combinacién de herramientas para Python, R, SQL, Java, Weka y muchos mas.

e Vistas e informes interactivos de datos.

(KNIME AG, 2017)
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Fuente (https.//www.knime.org/knime-analytics-platform ,2017)
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3.2

1.3. Sistemas Operativos

KNIME es multiplataforma y tiene compatibilidad con sistemas operativos como:

3.2.

Windows.
Linux.
Mac OS.

1.4, Areas de Implementacion

KNIME se usa para dar solucion a problemas de una variedad de areas, algunas de ellas

son.

Area (Casos de Uso)

Solucion

Customer Inteligence (Inteligencia del

cliente)

e Andlisis de abandono.

e Prediccion de abandono.

Social Media (Medios de comunicacion

e Andlisis de sentimientos de medios

Social) Sociales.

e Analisis de seguidores.
Finanzas e Puntuacion crediticia.

e Clasificacion crediticia.

e Riesgo del cliente.
Fabricacion e Prediccién del uso de la energia.

Cuidado de la salud

e Enumeracion de la biblioteca
quimica.
e Deteccion de valores atipicos en

reclamos médicos.

Ventas al por menor

e Recomendacién sobre la musica en
las redes sociales.
e Analisis de cesta de mercado y

motores de recomendacion.

Gobierno

e Informes de trafico de red.

e Prediccion de incendios forestales
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3.2.15. Fortalezas

e Bajo costo total de propiedad (TCO) y facilidad de uso.

e Acceso solido a datos, permite preparar los datos, transformar, verificar la calidad de
los datos, etc.

e Calificacion de ventas positivas y constante mejoras de sus productos.

e Tiene una comunidad activa y fuertes asociaciones con proveedores de software

independiente e integradores de sistemas. (Gartner, Inc., 2017)

3.2.16. Debilidades

Segun (Gartner, Inc., 2017) los encuestados mencionan las siguientes dificultades al usar

KNIME.

e Puede ser dificil de escalar y compartir en las implementaciones empresariales debido
a la necesidad de implementar componentes adicionales a KNIME Analytics
Platform.

e Capacidad limitada en exploracion y visualizacion de datos ya que su interfaz de
usuario aunque esta mejorada ain se sigue realizando cambios para optimizarla..

e El servicio de soporte para América Latina, Asia, Australia entre otros es entregado a
través de una red certificada de socios locales o a distancia.

e Problemas con la gestion del modelo, en la administracion y documentacion de

grandes flujos de trabajo.
3.2.3. RapidMiner

RapidMiner Studio fue desarrollado inicialmente por

= . la Universidad de Dortmud, con sede en

!J)) rapldmlner Massachusetts, EE.UU. RapidMiner es una
herramienta que posee un potente entorno de

programacion visual, aplica técnicas de mineria de datos crear flujos de trabajo analiticos
predictivos, extrae estadisticas e informacidn clave, construye y entrega mejores modelos,
segun el portal internacional de Mineria de Datos KDnuggets (Piatetsky-Shapiro & Mayo,
2017), en una encuesta realizada en 2015 RapidMiner obtuvo el segundo lugar como

herramienta mas utilizada . Esta herramienta ofrece una variedad de algoritmos de

preparacion de datos y de aprendizaje automatico que permite maximizar la productividad
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de la ciencia de los datos, agilizando la transformacion, el desarrollo y la validacion de
los datos, ademas permite incluir algoritmos pertenecientes a la herramienta WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) para apoyar a los proyectos en los que

se requiera procesar grandes volumenes de datos. (RapidMiner, Inc, 2017).

3.2.3.1. Licencia de RapidMiner
EDUCATIVO | Gratis PEQUENA | MEDIO GRANDE

# Filas de | llimitado 10,000 100,000 1,000,000
datos
Caducidad | Después de 12 | Nunca Después de | Después Después de
de la | meses 12 meses de 12 12 meses
Licencia meses
Atencion al | Comunidad Comunidad | Empresa Empresa | Empresa
Cliente
Cargo Gratis Gratis $ 2,500 $ 5,000 $ 10,000
anual  de anual Anual anuales
Licencia

3.23.2. Caracteristicas:

e Esta desarrollado en Java.
e Es multiplataforma.
e Representacion interna de los procesos de andlisis de datos en ficheros XML.
e Accede a més de 40 tipos de archivos, incluidos SAS, ARFF, Stata y via URL
e Incluye mas de 60 tipos de archivos y formatos para datos estructurados y no
estructurados.
e Puede usarse de diversas maneras:
o Atraves de un GUI.
o Enlinea de comandos.
o En batch (lotes)
o Desde otros programas, a través de llamadas a sus bibliotecas.
e Permite conexiones de bases de datos JDBC, incluyendo Oracle, IBM DB2, Microsoft
SQL Server, MySQL, Postgres, etc

¢ Incluye graficos y herramientas de visualizacion de datos.
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e Los diagramas creados pueden ser con facilidad copiados y pegados en otras

aplicaciones 0 a su vez exportar en formatos PNG, SVG, JPEG, EPS o PDF.

e Dispone de un modulo de integracion

ully //Local Repository/Practicas/Practica_titanic_Regresion* — RapidMiner Studio Educational 7.6.001 @ Alexa = =
File Edit Process View Connections Cloud Settings Extensions
4 H - o P - Views: Design Results Q Need help? v
Repository Process Parameters
— 5 PP 2 H " Hominal te Numerical
€ Add Data = Process » 100% ) a7
~
create view
» 7 data (aiExanmia 2
= Practicas (alExanDm, Retrieve Titanic Hominal to Humerical X
; pre s attribute fil... all v |
Iris flor {AlExARDrA inp C out exa exa
@'.: Practica_titanic (- Preproceso o limpie... or Linear Regression == invert selection
& Practica_titanic_l . %E - = - o
. L
< 2 \ ERC (1) include special attri|
s wei
Operators
codingtype  dum. ¥ O

use comparison gro (i
» Data Access (47) L

3 Blending (77)
w Hide advanced

] Cleansing (26) “® parameters
Imagen 5. Arboles de Decision con RapidMiner
(Fuente: RapidMiner.com, 2017)

3.2.3.3. Sistemas Operativos

RapidMiner es multiplataforma y tiene compatibilidad con sistemas operativos como:

e Windows.

e Linux.

e Mac OS.

3.2.3.4. Areas de Implementacion

RapidMiner se usa para dar solucion a problemas de una variedad de éreas, algunas de

ellas son:

Area (Casos de Uso) Solucion

Customer Inteligence (Inteligencia del | ¢ Prondstico de ventas en ciencias de
cliente) la vida.
Cuidado de la salud e Mineria de textos en salud los deseos

del consumidor sobre el producto.

Social Media (Medios de comunicacion | e  Segmentacion de clientes con
Social) RapidMiner 'y  QlikView en

Telecomunicaciones.
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Servicio Financiero e Anadlisis de sentimiento en PayPal

con RapidMiner.

Fabricacion e RapidMiner Data Mining para
andlisis de riesgo en cadenas de

suministro.

3.2.3.5. Fortalezas

e Plataforma amplia ya que se utiliza para una variedad de &reas y casos de uso, posee
una amplia gama de algoritmos.

e Facilidad de uso y aprendizaje, posee una interfaz amigable.

e Velocidad en la creacion de modelos
(Gartner, Inc., 2017)

3.2.3.6. Debilidades

e Capacidad limitada en el uso de los datos en la edicion gratuita.

e Costo total de propiedad TCO impredecible.

e Informacion escasa acerca de como usar operadores especificos.
(Gartner, Inc., 2017)

3.2.4. IBM SPSS Modeler

IBM SPSS es una empresa que ofrece soluciones de andlisis y
segun el cuadrante magico de Garnet es nuevamente lider en
analisis predictivo, tiene su sede en Armonk, Nueva
York,EE.UU.

IBM SPSS Modeler es software de mineria de datos y

aprendizaje automatico, cuyo nombre originalmente era Clementine y este nombre fue
cambiando en el 2009 luego de la adquisicion de IBM? de SPSS® obtuvo su nombre actual.
Dicho software permite construir modelos de prediccion entre otras tareas de analisis,

ademas permite utilizar la gama de algoritmos ya sean de mineria de datos o algoritmos

2 IBM (International Business Machines Corporation) se traduce como “Maquina de Negocios
Internacionales

3 SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) se traduce como “Paquete estadistico para las ciencias
sociales”
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estadisticos sin la complejidad de programar. Se considera que IBM SPSS Modeler es
uno de los mejores proveedores de software que aplica técnicas de mineria de datos, es
escalable y flexible adaptandose a las necesidades de cada negocio. (IBM, 2017)

\J Chum prediction stream” - IBM® SPSS® Model
Flle Edl Insent View Tools Superode Window Help
- O, y % E = - 2 £ £
NEHE 4R e+ HZOPG TR RO v o i
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/ \_‘ N / \‘,
r/ = \ | / r/ \
P = | CHAID 7
=) i - '
\ | H
A E‘ 4 Churn Churn Evaluation
CRM Database H
H
Uop)  (32) (] PO AEEN"=
i A > o | osaL B [ (unsaved project)
-1 Business Understanding
Merge Type Partition Churn model Database {+(=] Data Understanding
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[ :g - = Modeling
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— -] Deployment
Transactional data
o
]
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Imagen 6. Automatizacion de modelos predictivos SPSS Modeler
(Fuente: TPS Analitics for succes ,2017)

SPSS Modeler proporciona el analisis predictivo para ayudar a descubrir las tramas de

datos, aumento de la exactitud de prediccion y mejorar la toma de decisiones. (IBM, 2017)

3.24.1. Licencia de IBM
Gratis | PROFESIONAL | PREMIUM GOLD

# Filas de datos
Caducidad de la | Nunca | Después de 12 Después de 12 Después de 12
Licencia meses meses meses
Atencion al Empresa Empresa Empresa
Cliente
Cargo anual de | Gratis | Sin especificar Sin especificar | Sin especificar
Licencia

3.24.2. Caracteristicas:

e Soporta varias fuentes de datos como es leer datos de archivos planos, hojas de calculo
y principales bases de datos relacionales.
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e Posee un interfaz gréfica facil de usar e intuitiva para visualizar proceso de mineria
de datos.

e Otorga modelos predictivos mas precisos

e Modelo automatizado.

e Variedad de métodos algoritmicos.

e Excelente andlisis de texto.

3.2.4.3. Sistemas Operativos

IBM es multiplataforma y tiene compatibilidad con sistemas operativos como:
e Windows.

e Mac OS.

e Linux.

e Unix.

3.2.4.4. Areas de Implementacion

IBM se usa para dar solucion a problemas de una variedad de areas, algunas de ellas son:

Area (Casos de Uso) Solucién

Mercado y Producto e Pronostico de ventas.
e Percepcion de la marca

e Andlisis de los clientes

Tecnologia e Intrusién
e Deteccion y prevencion de fraude.

e Fallas

Costumer Services (Servicio al cliente) | e  Satisfaccion del cliente.

e Quejas y reclamos

Finanzas e Limites de crédito.
e Lavado de dinero.

e Movimiento de efectivo.

Fabricacion e Andlisis de la calidad de fabricacion

3.24.5. Fortalezas

e Se centra en el soporte de tecnologias de cédigo abierto.

e Acepta una amplia gama de tipos de datos, variedad de base de datos.
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e Amplitud de modelos, transparencia en los flujos de trabajo.

3.2.4.6. Debilidades

e Problemas con los costos totales de propiedad TCO, confusion sobre las ofertas de
productos.
e Problemas con el soporte al cliente, dificultad para encontrar los enlaces correctos.

e Informacion inaccesible acerca de los tipos de licencias y sus costos.
3.2.5. SAS Enterprise Miner.

SAS Enterprice Miner desarrollado por SAS Institute aparecio

S SaS por primera vez en el afio de 1917, es una herramienta avanzada

. . de mineria de datos que brinda soluciones para crear modelos de

prediccion en grandes volumenes de datos, ademas tiene varias

caracteristicas y funcionalidades para que analistas puedan modelar sus datos. Posee una

interfaz grafica sencilla que permite al usuario crear flujos de proceso mediante la

seleccion de nodos especificos y estos son arrastrados al area de trabajo. Tiene variedad

de algoritmos como: redes neuronales, regresion lineal, arboles de decision, entre otros.
(Predictive Analytics Today, 2017)
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Imagen 7. Visualizacion de datos en SAS Enterprise Miner.

(Fuente: Sas.com ,2017)
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3.2.5.1. Licencia de SAS
SAS Enterprise se encuentra bajo licencia de software propietario.

3.2.5.2.Caracteristicas.
e Interfaz grafica facil de usar.

e Modelado predictivo y descriptivo

e Capacidades de alto rendimiento.

e Una manera rapida, facil y autosuficiente para que los usuarios de negocios
generen modelos.

e Procesamiento escalable

e Preparacion, resumen y exploracion de datos sofisticados.
(SAS Institut Inc., 2017)

3.25.3. Sistemas Operativos

SAS es multiplataforma y tiene compatibilidad con sistemas operativos como:
e Windows.

e Mac OS.

e Linux.

(SAS Institut Inc., 2017)

Capitulo 1V. Metodologia del trabajo y experimentacion
Introduccion

En este capitulo se detallara la informacion para la experimentacion con los datos
recogidos por la red que monitorea la calidad de aire en la ciudad de Cuenca, asi como
también se explica de donde se extrajeron los datos, como se extrajeron los datos, cdmo
se encuentra estructurada la base de datos y que informacion contiene esta base.

Se realizan pruebas de: capacidad de procesamiento de datos, tiempo de ejecucion de
algoritmos, aplicacion de férmulas matematicas para conversion de valores, entre otros,
mediante el uso de las herramientas de mineria de datos mencionadas en el capitulo
anterior para procesar los datos, aplicara mineria de datos y analizar los resultados que

resultan de dichas herramientas y proceder a evaluar que herramienta es la mas adecuada.
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4.1. Recopilacion de la Informacion.

Este trabajo se desarrollé sobre los datos de contaminacion atmosférica de la ciudad de
Cuenca. La ciudad de Cuenca esta localizada en la Republica del Ecuador, y pertenece
al canton Cuenca provincia del Azuay. “La capital cuencana se caracteriza por estar
localizada en un valle de origen glacial con una cota (altura) promedio de 2550 msnm,
presenta una morfologia irregular y compleja caracteristica de los valles interandinos,
tiene una temperatura promedio de 16.1°C y una presion barométrica local promedio de
751.89 mmHg.” (Sellers & Espinoza, 2017; Sellers C. A., 2013)

Como se ha mencionado anteriormente, en este trabajo se emplea la metodologia de
CRISP para aplicar mineria de datos.

4.1.1. Comprension del negocio

En la ciudad de Cuenca existe un sistema de monitoreo continuo de la calidad del aire,
este sistema mediante sensores recolecta informacion sobre los niveles de los gases en el
aire, tales como Ozono(O3z), Didxido de Azufre (SO), Didxido de Nitrogeno (NO2) y
Monoxido de Carbono (CO) y Material Particulado(PM2.5).

La Empresa Municipal de Movilidad Transito y Trasporte de la ciudad de Cuenca
(EMOV-EP) cuenta con una estacién de monitoreo continuo en tiempo real con sensores
que miden los contaminantes atmosféricos a intervalos de 1 segundo y tiene una cobertura
de 4km de radio, dicha estacion se encuentra ubicada en la zona alta del edificio de la
alcaldia. (Sellers, 2017)

En la siguiente tabla se exponen los elementos monitoreados por la estacion.

Contaminante Simbolo Datalogger Unidad
Ozono O3 ppb Partes por Billon
Dioxido de Azufre SO, ppb Partes por Billon
Dioxido de NO: ppb Partes por Billon
Nitrogeno
Monoxido de CO ppm Partes por Millon
Carbono
Material PM2s ug/m3 Microgramos por
Particulado2,5um metro cubico

Tabla 1 Contaminantes y unidades de medida.

Fuente (Articulo “Publicacion de contaminantes atmosféricos de la ciudad de Cuenca” Sellers, C. & Espinoza, C. 2017)
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Debido a la existencia de gran cantidad de informacion de estos contaminantes se busca

aplicar técnicas de mineria de datos con el fin de que ayuden a determinar relaciones y/o

patrones de comportamiento de estas variables en la contaminacion atmosférica.

4.1.2. Comprension de los datos.

Los datos son capturados por los sensores de la estacion de monitoreo y son transmitidos

a un servidor local cada minuto, se almacenan y se muestran en archivos con extension

XLS, CSV, aqui se registra la hora y fecha de la observaciéon, el identificador del

procedimiento, el objeto de interés, el fendmeno registrado, un valor registrado del

contaminante y un ndmero identificador de la observacion entre otros.

En las tablas 2 y 3 se muestra la estructura de los campos de la base de datos.

time_stamp

16,09/2017 0:01
16,/09/2017 0:01
16/09/2017 0:01
16/09/2017 0:01
16,/09/2017 0:01
16/09/2017 0:02
16,/00/2017 0:02
16/09/2017 0:02
16/09/2017 0:02
16/09,/2017 0:02
16/09/2017 0:03
16,09/2017 0:03
16/09/2017 0:03
16/09/2017 0:03
16,09/2017 0:03
16/09/2017 0:04
16/09/2017 0:04
16,/00/2017 0:04
16/09/2017 0:04
16/09/2017 0:04
16,/09/2017 0:05
16/09/2017 0:05

procedure_id

urn:ogcobjectfeature:Sensorsensor-2
urn:ogcobject.featureSensor;sensor-3
urn:cgcobject:featureSensorsensor-4
urn:ogcobjectfeatureSensorsensor-5
urn:ogc.object.featureSensorsensor-6
urn:agcobject:featureSensorsensor-2
urn:ogcobjectfeatureSensorsensor-3
urn:ogc.object.featureSensorsensor-4
urn:agcobject:featureSensorsensaor-5
urn:ogc.object.featureSensor;sensor-6
urn:cgcobjectfeatureSensorsensor-2
urn:ogcobjectfeatureSensorsensor-3
urn:ogcobject.featureSensor;sensor-4
urn:egcobject:featureSensorsensaor-5
urn:ogcobject:featureSensorsensor-6
urn:ogc.object.featureSensorsensor-2
urn:agcobject:featureSensorsensaor-3
urn:ogcobjectfeatureSensorsensor-4
urn:ogc.object.featureSensor:sensaor-5
urn:agcobject:featureSensorsensor-b
urn:ogcobject.featureSensor;sensor-2

urn:egcobjectfeatureSensorsensaor-3

feature_of_interest_id phenomenon_id

foi_2001
foi_3001
foi_4001
foi_5001
foi_6001
foi_2001
foi_3001
foi_a001
foi_5001
foi_6001
foi_2001
foi_3001
foi_4001
foi_5001
foi_5001
foi_2001
foi_3001
foi_4001
foi_5001
foi_B001
foi_2001
foi_3001

urn:ogcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:03
urn:egcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:C0
urn:cgcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:N02
urn:ogcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:502

urn:cgc.def.phenomenon:0GC:1.0.30:PM2_5

urn:agcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:03
urn:ogcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:00
urn:cgcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:N02
urn:agc:def:phenomenon:0GC:1.0.30:502

urn:cgc.def.phenomenon:0GC:1.0.30:PM2_5

urn:cgcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:03
urn:ogcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:00
urn:egc.def.phenomenon:0GC:1.0.30:N02
urn:egcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:502

urn:ogcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:PM2_5

urn:cgcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:03
urn:agcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:CO
urn:ogcdef.phenomenon:0GC:1.0.30:NO2
urn:cgc.def.phenomenon:0GC:1.0.30:502

urn:agcdef:phenomenon:0GC:1.0.30:PM2_5

urn:cgc.def.phenomenon:0GC:1.0.30:03
urn:egc.def.phenomenon:0GC:1.0.30:C0

Tabla 2. Estructura de los campos de la base de datos

(Fuente: IERSE, 2017)
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Tabla 3. Estructura de los campos de la base de datos

numeric_value observation_it valor valor_sin_factor id_mysqgl
204.153.055.898 10293011 204.153.055.898 204.153.055.898 15565133
0. 789981 10293009 0.789981 0.789981 15565129
234 B09.131.769 10293010 234 B09.131.769 234 B09.131.769 15565131
301.132.514 10293013 301.132.514 301132514 15565135
7.2 10293012 7.2 7.2 15565134
230.B73.838.344 10293016 230.B73.838.344 230.B73.B38.344 15565140
0. 789981 10293014 0.789981 0.789981 15565136
234 451 B50.316 10293015 234 451 B50.316 234 451 B50.316 15565138
50.034.695.092 10293018 30.034.695.092 30.034.695.092 15565142
97 10293017 97 97 15565141
247 545 B03 844 10293021 247 545 B03.854 247 545 B03.8584 15565147
0. 789981 10293019 0.789981 0.789981 15565143
228.001.979 B75 10293020 228.001.979 B75 228001979 875 15565145
29.929953.348 10293023 29.929953.348 29929953 348 155651458
11.7 10293022 11.7 11.7 15565148
236.269.003.669 10293026 236.269.003.669 236.269.003.669 15565154
0.80143 10293024 0.80143 0.80143 15565150
228.001.979 B75 10293025 228.001.979 B75 228001979 875 15565152
27.416.151.452 10293028 27.416.151.452 27.416.151.452 15565156
11.7 10293027 11.7 11.7 15565155
221.201.778.325 10293031 221.201.778.325 221.201.778.325 15565161
0.80143 10293029 0.80143 0.80143 15565157

(Fuente: IERSE, 2017)

Los datos obtenidos para el proposito de este trabajo se encuentran en formato .CSV y
contiene un total de 215.436 registros de cada contaminante tomados desde la fecha
16/09/2017, hora: 0:01:00 am hasta 16/10/2017, hora: 9:23:00 am, dicha base de datos

fue proporcionada por el centro de investigacion IERSE.

5. Preparacion de los datos

En esta etapa se preparan los datos obtenidos, seleccionando los que son de interés y
descartando los que no, es importante entender previamente como se encuentran los datos
y aplicar los procedimientos necesarios para filtrar, manejar valores ausentes o nulos y
eliminarlos si es el caso, se debe normalizar los datos y colocar los datos en el formato

adecuado para luego poder aplicar mineria de datos.

El archivo que contiene los datos cuenta con varios parametros por lo que se procedio a
importar los datos a una base de datos para seleccionar los necesarios y ponerlo en un

formato adecuado para ser utilizados en las diferentes herramientas de mineria de datos.
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Empezamos seleccionando un método para poder importar los datos que se encuentran

en un archivo CSV.

8 Data Import Wizard - Step 2 of 4 X
N
Import Method
L
. Data Preview Select the method for importing data. For External Table method, an external table will be created to read the data in the file. For Staging [
/T—\ External Table method, an external table will be created as a staging table for importing the target table. For other methods, a new table is
@, Import Method created and the data is imported.
,T« Column Definition. Import Method: |Insert =
Table Name: itc_coin_oiri[

| Import Row Limit: 3100 3

[

File Contents

time_stamp  procedure_id feature_of_... phenomeno... text_value numeric_value spatial_value mime_type observation_id va
2017-09-16 ... urniogc:obj... foi_2001 urn:ogc:def... 20.4153055... 10293011 20
2017-09-16 ... .. foi_3001 c:def... 0.789581 10293009 0.3
2017-09-16 ... .. foi_4001 c:def... 23,4809131... 10293010 23
2017-09-16 ... ... foi_5001 c:def... 3.01132514 10293013 3.0
2017-09-16 ... .. foi_6001 c:def... 7.2 10293012 7.:
2017-09-16 ... .. foi_2001 c:def... 23.0873838... 10293016 23
2017-09-16 ... ... foi_3001 c:def... 0.789981 10293014 0.3
2017-09-16 ... .. foi_4001 c:def... 23.4451850... 10293015 23
2017-09-16 ... .. foi_5001 c:def... 3.0034695092 10293018 3.C
2017-09-16 ... ... foi_6001 c:def... 9.7 10293017 9.3
2017-09-16 ... .. foi_2001 c:def... 24.7549803... 10293021 24
2017-09-16 ... .. foi_3001 c:def... 0.789981 10293019 0.3
2017-09-16 ... . foi_4001 urn:ogc:def... 22.8001878... 10293020 22
Help <Back | Next> | Cancel

Imagen 8. Seleccion del método para importar los datos.
(Fuente: LIDI, 2017)

En este proceso se seleccione las columnas para importar del conjunto de datos y podemos

organizarlas en el orden que necesitemos.

E® Data Import Wizard - Step 3 of 5 X
Choose Columns
Select the columns to import from the data set and arrange them in the order you want,
Available Columns Selected Columns
s Lmort Method ] time _stamp
(@ Choose Columns procedure_id
= = feature_of_interest_id
)T\ Column Definition. phenomenon._id
= text_value
numeric_value
spatial_value -
> mime_type <
= observation_id
& valor o
] valor_sin_factor :}
replica =
XK id_mysgl w
File Contents
time_stamp  procedure_id feature_of_... phenomeno... text_value numeric_value spatial_value mime_type observation_id va
2017-09-16 ... urn:ogc:obj... foi_2001 urn:ogc:def... 20.4153055... 10293011 20
2017-09-16 ... urn:ogc:obj... foi_3001 urn:ogc:def... 0.789981 10293009 0.3
2017-09-16 ... urn:ogciobi... foi 4001 urn:oqc:def... 23.4809131... 10293010 23
Help < Back Next > Cancel
4

L |

Imagen 9. Seleccion de las columnas para la nueva tabla
(Fuente: LIDI, 2017)
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Para cada dato de la columna a la izquierda se define los valores de la base de datos que

va a ser creada con la importacién de los datos.

E® Data Import Wizard - Step 4 of 5 X
Column Definition
8 For each column on left, define the column details of the database table that will be created to import this data into.
|
|7 Source Data Columns Target Table Columns
v Choose Columns time_stamp Name ivalor ‘
1 Col Definiti procedure_id ; <
G v
/‘T\ SIS N feature_of_interest_id DataType [NUMBER J
 Finish phenomenon_id Size Precision 1 1 ‘v‘
text_value
numeric_value Scale 1‘10 ‘
suatial vahie [7]Nullable?  Defauit | |
mine._type Comment
observation_id
valor_sin_factor
replica
id_mysqgl
Data
204153055898
0.789981
23.4809131769
3.01132514
Status %2
23.0873838344
0.789981
23.4451850316
Help < Back Next > Cancel
-

Imagen 10. Definicion de los datos para cada columna

(Fuente: LIDI, 2017)

Finalmente tendremos los datos importados en una base de datos y listos para realizar los

procedimientos necesarios para filtrar los valores de las variables de contaminacion

atmosférica (O3, SO2, NO2, CO, PMz2s) que seran objeto de nuestro estudio.

Para la construccion de los datos se procede a realizar un pivot (trasponer las filas a

columnas) de esta forma se prepara la tabla para su proceso esto solo sirve para ordenar

y procesar los datos de mejor manera.
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:% --Crear tabla cruzada (piv.. X

SaL

w O
n

H M
ct

=]
—_ %
w
1
m
0
ct

from

Output Statistics

table tc envcon as(

regexp_substr(s.phenomenon id,

s.valor ec_value,

to_date(substr(s.time_ stamp,

tc_con ori s)

pivot (sum(ec_value)

for

ec_phenomenon in('03' as "0O3",

'co' as "co-,

as "No2",

as "so2",

'PM2 5' as "PM2 5")))

'No2!
's02'

by ec_time stamp

Imagen 11. Uso del operador Pivot y generamos la estructura de datos

0, 19),

(Fuente: LIDI, 2017)

'[*:]+§') ec_phenomenon,

'yyyy-mm-dd HH24:MI:55') ec time stamp

1t tc_envcon pk primary key(ec_time stamp);

Utilizamos el operador pivot para pasar de una visualizacién compleja de datos como se

muestra en la tabla 4

time stamp
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017
16/09/2017

phenomenon_id

:01
:01
:01
:01
:01
:02
:02
:02
:02
:02
:03
:03
:03
:03
:03

urn:
urn:
urn:ogc
urn:
urn:
urn:ogc
urn:
urn:
urn:ogc
urn:
urn:
urn:ogc
urn:

urn:

O O O O O O O O O o o o o o o

urn:

ogc:
ogc:

ogc:
ogc:

ogc:
ogc:

ogc:
ogc:

ogc:
ogc:
ogc:

def:
def:
:def:
def:
def:
:def
def:
def:
:def:
def:
def:
:def:
def:
def:
def:

phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
:phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:
phenomenon:

phenomenon:

OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:
OGC:

R e N e = N e R e = N R S S

O O O O O O O O O o o o o o o

.30:
.30:
.30:
.30
.30
.30
.30
.30
.30
.30
.30
.30
.30
.30
.30

03
CO
NO2

:S02
:PM2 5
:03
:CO
:NO2

: 502
:PM2 5
:03
:CO
:NO2
:S02
:PM2 5

Tabla 4. Datos originales. (Fuente: IERSE, 2017)

value

20,41530559
0,789981
23,4809131769
3,01132514
7,2
23,0873838344
0,789981
23,4451850316
30,034695092
9,7
24,7549803894
0,789981
22,8001979875
29,929953348
11,7

A una visualizacion de datos ordenada especificamente por contaminate atmosférico

como se muestra en la tabla 5.

EC_TIME_STAMP |03 |co _|No2 |so2 _|pm25 |
16/09/2017 0:01:00 ~ | 20.4153055898  0.789981 23.4809131769  3.01132514 7.2|
16/09/2017 0:02:00 ~ | 23.0873838344 0.789981 23.4451850316 3.0034695092 9.7
16/09/2017 0:03:00 ~ | 24.7549803894 0.789981 22.8001979875 2.9929953348 1.7

Tabla 5. Estructura de datos generada usando pivot.

44



(Fuente: LIDI, 2017)

Con la reestructuracion del conjunto de datos se realizan los procedimientos de limpieza
de datos en los que se preocede a la eliminacion de los registros que contengan datos
nulos, este paso se realiza ya que si existen datos nulos podrian alterar los resultados. A

continuacién se muestra las sentencias SQL utilizadas para la eliminacion de datos nulos.

% --respaldaren unatablan.. X ﬁ select * from tc_envcon_del

SQL Output | Statistics

--respaldar en una tabla nueva los registros ddénde cualguier contaminante sea nulo.

create table tc_envcon del as

Sélect *
from tc_envcon c
where c.o03 1is :ulll
or c.co is null
or c.no2 is null
or c.so02 is null
or c.pm2 5 is null)order by 1

.03 is null

o 0000

commit;

Imagen 12. Respaldo y eliminacion de valores nulos encontrados
(Fuente: LIDI, 2017)

Una vez revisado y eliminado los registros que contienen valores nulos, se realiza una
ultima seleccion en la que se extrae Gnicamente los datos que tienen mediciones durante

todo el dia, asi evitamos que hayan datos faltantes para aplicar mineria de datos.

M --Seleccién de datos cuyos ... X

sQL Output  Statistics
1440= 60min * 24hor
——1425= trun(1425.6) = 1440%*0.99
#E1 procentaje de medicidn en el dia sea mayor al 99%
--Seleccidén de datos cuyos dias se han medido mds de 1425 veces (minutos)

helcut e.ec_time stamp, e.o3, e.co, e.no2, e.so2, e.pm2 5
from tc envcon e
where szrdct(day from e.ec time stamp) in
(select extract (day from eTec_time_Stamp) dia
from tc envcon e
group byi(j\xi’l'm’:t (day from e.ec time stamp)
having count (*) > 1425) - -

Imagen 13. Seleccion de los datos cuyas medidas en el dia sean mayor al 99%

(Fuente: LIDI, 2017)
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Conclusion.

Al término del proceso de preparacion de los datos, se elimin6 datos nulos y se obtuvo
una base de datos adecuadamente estructurada con 25.877 registros, cantidad de datos
aptos que cumplen con las exigencias del proyecto y podemos proceder con la siguiente

fase para las respectivas pruebas.

6. Modelado

Una vez concluido la fase de preparacion de los datos, tenemos la informacion lista para
ser analizada, es aqui donde aplicaremos mineria de datos, haciendo uso del algoritmo K-
Means (método no supervisado), ya que en los datos de los contaminantes no existe una
variable dependiente, y al no especificar un modelo para los datos en base a un

conocimiento previo quedan descartados los métodos de entrenamiento o supervisados.

El algoritmo K-means genera los centros de cluster aleatoriamente para un nimero de
clusters predefinido por el usuario. Realiza una agrupacion transparente que asigna un
vector de datos a exactamente un clister®. El algoritmo finaliza cuando las asignaciones

del claster ya no cambian.

El algoritmo de agrupamiento utiliza la distancia euclidiana en los atributos
seleccionados. Este algoritmo no normaliza los datos, por ello si es necesario, se debe

considerar utilizar el "Normalizador®™" como paso de preproceso.

En esta fase procedemos a realizar las pruebas con los datos y aplicamos el algoritmo k-
means con la ayuda de las herramientas de mineria de datos mencionadas en el capitulo

3, que previamente deben estar instaladas en la PC que vayamos a trabajar.

Para este trabajo de evaluacion de las herramientas de mineria de datos se utiliz6 una PC

con las siguientes caracteristicas;

4 Cluster: grupo que tienen un cierto grado de homogeneidad al compartir, en distinta medida, una serie de
caracteristicas semejantes. (Clave, 2017)

> Normalizador: es un operador que se utiliza para la normalizacién de datos es decir, es una técnica de
preprocesamiento utilizada para reescalar los valores de los atributos para que estén en un rango especifico.
La normalizacidn de los datos se aplica cuando se tiene atributos de diferentes escalas y unidades de medida.
(RapidMiner, 2017)
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Sistema.
Procesador: Intel® Core (TM) i7 -3630QM CPU @ 2.40 GHz
Memoria instalada (RAM): 8.00 GB
Sistema Operativo: Windows 8.1 Pro
Tipo de Sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador x64.

Se instalaron 5 herramientas de mineria de datos (RapidMiner, KNime,Weka,IBM SPSS
Modeler, SAS Entrerprise Miner); unas con version de prueba 30 dias, otras con licencia
educacional y también version libre, con el fin de poder llevar a cabo las pruebas
necesarias para seleccionar la herramienta que presente mejores resultados al procesar los

datos de contaminacion atmosférica.

Con los programas instalados y los datos listos se procedio a la creacion de modelos para
el flujo de datos, aplicacion de algoritmos, visualizacion de datos, en cada una de las

herramientas de mineria de datos con la dataset que contiene los 25.877 registros.
Modelado de los datos.
Las pruebas se realizaron en base a la siguiente estructura:

Primero se leen los datos que fueron preparados previamente, dependiendo de la
herramienta se carga directamente la base de datos como un archivo normal y en otras
herramientas se las realiza por medio de operadores como: File Reader, Reader
(csv,Excel, ect, se elige segun el tipo de archivo), luego se trasforma los datos del campo
CO miligramos/m3 a microgramos/m3 (es el Unico campo que tiene otra unidad de
medida) para poder trabajar con los datos en una misma unidad de medida; a continuacion
se normaliza todos los datos para trabajar en una escala de 0 a 100 y por medio de un
filtro se selecciona los datos a los que se va aplicar mineria de datos; en este estudio se
aplicara Clustering (K-Means), se selecciond este algoritmo ya que segun el estudio
denominado “Impacto de la aplicacion de algoritmos de mineria de datos en variables
de contaminacion del aire” realizado por J. Ortega , K-Means es el mejor algoritmo para
aplicar mineria de datos en variables de contaminacion del aire, ya que presenta tiempos
de ejecucion bastante cortos frente a otros algoritmos como: X-Means, CobWeb
DBSCAM (Ortega Guaman & Orellana Cordero, 2018). Una vez aplicado el algoritmo

de clustering y con los resultados de este proceso se procede a seleccionar el cllster que
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contiene el mayor nimero de datos para realizar el analisis de frecuencia y establecer el
factor de correlacion entre cada uno de los contaminantes estudiados. Se elige el Claster
con mayor numero de datos ya que aqui se puede encontrar las tendencias en el
comportamiento de los contaminantes. A continuacion se presenta las pruebas del

modelo en las diferentes herramientas de mineria de datos.
Modelado en la herramienta KNIME.

Esta es una herramienta gratuita, cuenta con una amplia gama de algoritmos y permite
procesar un numero ilimitado de datos. Esta herramienta tiene un &rea de trabajo
sutilmente intuitiva, cuenta con un repositorio de nodos que permite crear un modelo
facilmente empezando desde cargar archivos de variadas extensiones para procesamiento
de datos, aplicar formulas matematicas para conversion de datos de ser necesario,
algoritmos, visualizacion de resultados por medio de gréficos, etc. A continuacién se

muestra la interfaz de trabajo de esta herramienta.

File Reader Normalizer k-Hean.i Timer Info Row Filter Line Plot
5 = R B 2

Archivo .csv Datos en misma escala T. Ejecucidn Visualizar Datos
Apliczcion de algoritmo Linear Correlation
»>

m
|
Math Formula Column Filter Column Filter
B Establece factor de
> fx) > L o L o correlacién entre
cada contaminante
E;oen::rs;:ﬂ; :equilr:%s Seleccion de contaminantes Parallel
g g Color Manager Coordinates
Asignar colores a cada cluster Visualizar Datos

Scatter Plot

Visualizar Datos

Scatter Matrix

Imagen 14. Modelado con aplicacion del algoritmo K-Means en la herramienta KNIME.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

KNIME permite la configuracion de los nodos segun las necesidades del usuario.

Presentacion de Resultados.
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Tras la aplicacion del algorito K-Means se puede visualizar los siguientes resultados.

| Cluster name="duster_0" size ="3304"
| Cluster name="duster_1" size="10908"

2 | Cluster name="duster_2" size="1957"
Mode 3 ) Cluster name ="duster_3" size="4210"

Row ID D 03 D NO2 D 502 pDPM25 | D co_ug
duster_0 32,413 7.017 5.247 12,39 11,571
duster_1 8.041 20,829 9,229 12,873 17.216
duster_2 62,566 12,563 5,325 43,928 16,309
duster_3 14,073 42.849 19,606 45.98 32.834

Tabla 6. Centroides, resultado de la aplicacion de algoritmo K.Means, Herramienta KNIME.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Para visualizar los resultados se debe dar click derecho en cada uno de los nodos para ver

las tablas o graficos de los datos que contiene cada nodo.

Tabla matriz de correlacion.

T ——— Row ID D C3 D no2 D 502 DPM2Z5 | D CO_ug
T 03 1 0.015 0.061 -0.093 -0.075
! o NOZ2 0.015 1 0.359 0.15 0.546
502 0.061 0.359 1 0.049 0.223
o PM2_5 0.093 0.15 0.049 1 0.131
Mode 18 CO_ug -0.075 0.5% 0.223 0.131 1

Tabla 7. Correlacion entre cada contaminante. Herramienta KNIME.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
Color Manager:

Asigna colores a una columna numérica seleccionada, permitiendo identificar los

diferentes clusteres por un color en especifico.
Color Manager
®
Asignar colores a cada cluster
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Row ID D 03 DwNO2 | psO2 DFM25 | D COug | § Clster
25734 2,962 30.961 6.332 20.417 41.667 custer_1
4096 55.42 30.95 3.825 12.778 20.333 duster_0
21414 8.815 30.95 5,226 12.083 11 duster_1
22992 2,813 30.95 9.573 17.632 17.333 duster_1
25760 3.192 30.95 6.175 22,639 40.333 duster_1
20688 11.38 30.933 15,929 71.667 25 duster_3
23430 12,657 30.933 27.724 25,333 25 duster_1
2471 45.909 30.924 5,356 40.333 25.333 duster_2
5400 51.362 30.924 2.774 33.333 28 duster_2
16728 14.729 30.924 5,484 11.382 16 duster_1
20747 27.115 30.924 19,638 43,028 17 duster_3

Tabla 8. Visualizacion de los datos pertenecientes a un cluster especifico. Herramienta KNIME.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Coordenadas paralelas:

Traza los datos en Coordenadas Paralelas. Este tipo de graficas se utiliza para trazar
multiples datos numéricos, este tipo de visualizacion permite ver si existe relacion entre
maultiples variables. (Ingenio Virtual, 2017)

Parallel
Coordinates

L ]
Visualizar Datos

100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

T
o3 NOZ2 s02 PMZ_5 CO_ug

Imagen 15. Grdfico de Coordenadas paralelas. Herramienta KNIME.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
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En la imagen 15 se presenta la graficas de los valores de 5 contaminantes atmosféricos,
seleccionado un punto en el eje de las y podemos observar el comportamiento del
contaminate en relacion con los demas. Sin embargo este tipo de grafica es util cuando se
realiza con poco datos, como podemos observar en la imagen 15 resulta dificil de

interpretar ya que tiene demasiados datos.
Grafico de dispersion:

Crea un diagrama de dispersion de dos atributos seleccionados por el usuario. Cada punto
de datos se muestra como un punto en su lugar correspondiente, en funcion de los valores

de los atributos seleccionados.

fault Settings | Column Selection | Appearance

¥ Column: f Column: ¥ attribute bis 100 -5

D o3 L D no2 L
¥ attribute 0= 100 =

Imagen 16. Grdfico de dispersion.
Fuente: (Marcia Matute, 2017)
Matriz de dispersion:
Muestra graficas de dispersién de todas las variables en una sola matriz, permite la

comparacion de varios conjuntos de datos para buscar patrones de comportamiento y

posibles relaciones entre las variables. (ArcGIS, 2016)

Scatter Matrix

L
S

L ]
Visualizar Datos
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Imagen 17. Grdfico Matriz de dispersion, comparacion entre contaminantes.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Temporizador.

Este nodo contiene informacion de tiempo de ejecucion individual y agregada para todos

los nodos del flujo de trabajo.

Timer Info Row ID 5 Mame L Execution Time L L Execution Time since Start
Mode 1 File Reader 328 ]
-Ou Node 3 k-Means 3082 | BEE
Mode 5 Color Manager |1 1
ot Node 7 Scatter Plot  |102 102
T. Ejecucion Mode 9 Mormalizer 315 554
Tabla 9. Tiempo de ejecucion (milisegundos) de cada nodo (proceso).
Fuente: (Marcia Matute, 2017)
Conclusion.

La herramienta dispone de una amplia gama de algoritmos, permite aplicar procesos de
limpieza de datos, posee una ventana de informacion sobre cada operador que contiene
en su repositorio brindando asi una guia para el usuario facilitando el desarrollo y
configuracién del modelo. Permite guardar la informacién generada del modelo en

archivos .csv, arff entre otros. La version de Knime Analytics Platform es gratuita.
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Modelado en la herramienta RapidMiner.

La version de prueba de 30 dias de esta herramienta permite procesar hasta 10.000
registros, razon por la que se procedié a instalar una version con licencia académica por
un afio, que permite procesar un nimero ilimitado de registros lo que es conveniente para
poder evaluar la capacidad y tiempo de ejecucion de la herramienta. La interfaz de
trabajo de esta herramienta un tanto parecida a la herramienta KNIME permite ir
armando y configurando el modelo de acuerdo a las necesidades del usuario. A

continuacion se muestra la interfaz de trabajo de esta herramienta.

Read CSV Hormalizar datos Clustering Timer
inp fil 3 out exa u clu thr thr
Y r
el thr thr
Aplicacion de Tiempo de
algoritmo K-Means ejecucion del
algoritmo
COmg/m3 a CO ug/m3 Atributos Filtrar Cluster Correlation Matrix
exa [T1 exa exa T exa exa exa exa [[1] exa
(0 " | e
on on on mat
unm wei
Conversion de Seleccidn de
datos contaminantes Seleccién Cluster Establece factor
con mayor de correlacion

ndmero de entre cada uno de
elementos los contaminantes

Imagen 18. Modelado con aplicacion algoritmo K-Means en la herramienta RapidMiner.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Presentacion de Resultados.

Esta herramienta muestra dos interfaces: la primera que es el area de trabajo en la que se
realizan los modelos y la segunda es una vista de los resultados, en esta se visualizan
todos los resultados del proceso en tablas y también se puede visualizar los datos por

medio de las gréficas.

La herramienta RapidMiner presenta un tiempo de ejecucion de 2 segundos para todo el
modelo y un tiempo de ejecucion de 500 milisegundos para el algoritmo lo que es un
excelente tiempo considerando el volumen de datos que se esta procesando, los tiempos
de ejecucion de otros algoritmos alcanzan tiempos de hasta 2 minutos con tan solo un

aproximado de doce mil registros.

RapidMiner presenta los resultados por medio de las siguientes interfaces:

53



B Cluster Model (Clustering)

Cluster Model

Description Cluster 0: 8804 items
Cluster 1: 10206 items
Cluster 2: 4210 items
Cluster 3: 1857 items
Total number of items: 25877
Folder
View
—
A
Graph
root set
Centroid
Table
3
2
Flot o

Imagen 19.Centroides, resultado de la aplicacion de algoritmo K.Means, Herramienta RapidMiner.
Fuente: (Marcia Matute, 2017)
La imagen 19 describe que datos se asignaron a cada cluster e informa cuantos registros
contiene cada uno de ellos y en la tabla 12 se presenta el valor de los centroides de cada

contaminante.

Tabla de Centroides.

Attribute cluster_0 cluster_1 cluster_2 cluster_3
03 32418 8.041 14.073 62 566
MNOZ2 7.017 20829 42 849 12563
502 5247 9228 19606 5325
PMZ2_5 12.390 12.873 46930 43928
CO_ug 11.571 17.216 32834 16.309

Tabla 10. Centroides, resultado de la aplicacién de algoritmo K.Means, Herramienta RapidMiner.
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Fuente: (Marcia Matute, 2017)
Para exportar o guardar los resultados de estas tablas se debe agregar al modelo un

operador “Write” y seleccionar el tipo de extension que se quiere ya sea CSV,
Excel ARFF, etc.

Tabla matriz de correlacion.

En la siguiente tabla se muestra los valores de correlacion que existe entre las variables
de contaminacion del aire, si los valores son altos y positivos existe una correlacion

positiva, si son muy bajos presentan una relacion indirecta y si son cercanos a cero pierden

relacion.
Attributes 03 NO2 S02 PM2_5 CO_ug
03 1 0.015 0.061 -0.093 -0.075
NO2 0.015 1 0.359 0.150 0.546
502 0.061 0.359 1 0.049 0.223
PM2_5 -0.093 0.150 0.049 1 0.131
CO_ug -0.075 0.546 0.223 0.131 1

Tabla 11. Correlacion entre contaminantes, herramienta RapidMiner.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Se puede observar en la tabla 11 que O3 frente a PM2,5 y CO_ug tiene una factor de
correlacion inversa bajo, como se muestra en la imagen 21 , también esta NO2 en la
imagen 22 frente al SO2y CO_ ug, tiene factor de correlacion positiva de 0.35 y 0.54
respectivamente lo que significa que existe un comportamiento similar entre estos
contaminantes. Ademas los resultados muestran que existe una dependencia entre algunos
contaminantes, existen espacios en los que se presentan un relacién directa y en otros
relacién indirecta (imagen 23) de SO2 con O3 y PM2,5 cuando los valores de este estan

entre valores altos 0 muy bajos, pero si se acercan a cero se pierde dicha relacion.
Gréficos de las correlaciones entre cada contaminante.

RapidMiner ofrece una variada gama de estilos de grafico para la visualizacion de datos,
es importante seleccionar la opcion que presente los resultados de la forma maés clara

posible, en este caso de analisis lo que se busca es encontrar patrones de comportamiento
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y relacion entre las variables de contaminacion atmosférica, por lo que se puede presentar

los datos en graficas de series de tiempo como también en graficas de dispersion.
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Imagen 20. Estilo de Grdficos en herramienta RapidMiner.

(Fuente: Herramienta RapidMiner)
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En las siguientes imagenes utilizando graficas de series de tiempo se puede observar

comportamiento de los contaminantes.
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Imagen 21. Correlacion con Contaminante O3, Grafico con herramienta RapidMiner.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
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Imagen 23.Correlacion con Contaminante SO2, Grafico con herramienta RapidMiner.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

57




CO_ug
L
(=)
PM2_5

0 2,000 4,000 &,000 5,000 10,000

Imagen 24. Correlacion con Contaminante PM2,5, Grafico con herramienta RapidMiner.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Conclusion.

La herramienta soporta archivos con varias extensiones, permite visualizar los datos
ingresados y presenta un informe de valores perdidos o erroneas en caso de existir,
permite aplicar el nimero de filtros necesarios, aplicar férmulas matematicas para
conversion de valores, segmentar la informacidn, agregar condiciones, manipular la

informacion de filas y columnas, sin dafiar la base de datos original.

Posee una amplia gama de algoritmos y graficas para representar los datos y visualizar
los resultados. Mediante las gréaficas de series de tiempo se puede revisar la existencia de

correlacién o patrones de comportamiento.

No existe forma de exportar los resultados en conjunto, se debe agregar un operador para
cada resultado que se quiera exporta y utilizar en otras herramientas o ya sea para realizar
los respectivos reportes.

Modelado en la herramienta WEKA

Weka es una herramienta de software gratuita, su interfaz presenta varios ambientes de

trabajo, una de ella es “Explorer” y es la que utilizamos para el proposito de pruebas de
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esta investigacion ya que en esta interfaz se puede realizar aplicacion de diferentes
algoritmos sobre los datos de entrada. A diferencia de otras herramientas en Weka se
selecciona la forma como introducir los datos con los que se va a trabajar, sea por medio
de un fichero, conexion a una base de datos o si se introduce directamente la informacion

en la aplicacion.

En esta herramienta una vez que cargamos el archivo nos muestra un resumen de lo que
este contiene como: el numero de las variables existentes, valores perdidos, cantidad de
datos existentes, resumen estadistico de los valores de cada variable. A continuacion se

muestra la interfaz de trabajo de esta herramienta.

L Weka Explorer = =
J Preprocess I Classify I Cluster IAssnciate I Select attributes I Visualize ] ;
| Openfi.. | | OpenU.. | | OpenD.. || Genera.. || Undo || Edit. || Save. I
Filter
Choose |None Apply |
Current relation ~ Selected attribute
I
Relation: Prue... Aftributes: 5 Mame: PM2_5 Type: Mu...
Instances: 25877 Sum of weights: 25877 Missin... O ... Distinct: ... Unique: 67 (...
Attributes Statistic | Value |
' ' Minimum 0 A
Maximum 100 [
[ All | [ Mane | [ Invert | [ Patt... | Mean 20.606
L=5 T | W T-1Y i =2 T bl
Ma. | | Name | —
1] 03 | Class: CO_ug (Num) 'J[ Visualize All |
2| NO2
3| 802
40 PMZ 5
51 ) CO_ug
I T 1
i 50 100

Imagen 25. Interfaz de trabajo. Herramienta WEKA.
Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Para el preprocesamiento como el filtrado de los datos se elige facilmente de la opcion
Filter en una de las pestafias en la interfaz, se configura segun las necesidades y se aplica
a los datos, de igual manera se procede con la aplicacion del algoritmo seleccionando la

pestafia Cluster, elegir el algoritmo SimpleKMeans, configurarlo y aplicar a los datos. Si
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bien esta herramienta permite procesar informacion de una forma rapida sin necesidad de
creacion de modelos, no permitié aplicar férmulas matematicas para conversion del
contaminante CO, por lo que se debe tener la base de datos unificada antes de cargarla en
la herramienta, no permite mostrar en tablas o archivo de texto el factor de correlacion
una vez aplicado el algoritmo, filtrar clUster de mayor tamario y/o exportar los resultados

obtenidos.
Presentacion de Resultados.

La herramienta WEKA presenta un tiempo de ejecucion del algoritmo de 0.36 segundos,

una vez aplicado el algoritmo se presenta los siguientes resultados:
Ventana Cluster de Salida.

La imagen 26 muestra un informe de los resultados, valores de los Centroides, resultado
de la aplicacion de algoritmo K.Means, segln la herramienta que se utilice varia la
asignacion de los datos a cada cluster, sin embargo los valores de los centroides de cada

contaminante son idénticos a los valores obtenidos en las otras herramientas.

Clusterer output

Final cluster centroids:

"y
Clusters P
Attribute Full Data a 1 2 3
{25877.0) {1957.0) {8804.0) {4210.0) (1090&.0)
03 21.43385 62.5657 32.4177 14.0733 g.0409
Ho2 19.0874 12.5629 T.017 42,8452 20.8294
502 9.2672 5.3255 5.2488 19.68064 9.2287
EMZ_5 20.60681 43,9278 12.3899 45,9797 12.873
CO_ug 17.7676 16.3095 11.5708 32.8337 17.2158
~\
Time taken to build model (full training data) :z 0.36 seconds
=== Model and evaluation on training set =—=
Clustered Instances
a 1957 [ &%)
1 204 | 34%)
2 4210 | 1&8%) E}
3 10908 { 42%) v
<< J T

Imagen 26. Ventana de resultados valores de los centroides y porcentaje de datos asignado a cada cluster.
Herramienta WEKA.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
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Graficos de visualizacion de los datos.

WEKA no posee variedad de graficos, presenta Unicamente la grafica de barras del

comportamiento de los contaminantes y la grafica de la matriz de relacion entre los

contaminantes, lo que limita la exploracion de los resultados.
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Imagen 27. Grdfico del comportamiento de cada contaminante.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

100

En la imagen 28 se muestra la pestafia de visualizacion, dicha pestafia presenta graficos

en 2D que son interactivos y relacionan pares de atributos, es decir, permite explorar en

la gréfica la existencia de todas las asociaciones o correlaciones posibles entre cada

atributo; pulsando en cada cuadro podemos ver la ampliacion de la gréfica.
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PointSize: [6] 9]
Jitter: le, Select Attributes
[Colouh NO2 (Mum}) }J.] [ SubSample % : J 1.93

Imagen 28. Visualizacion de resultados. Grdficos herramienta WEKA.
Fuente: (Marcia Matute, 2017)
La imagen 29 muestra la grafica individual de la correlacién entre dos contaminantes, la

herramienta WEKA permite almacenar esta informacion Gnicamente en formato (.arff).

| x: 02 (Num) |7 | ¥:NOZ (Num) v
lCoIourSOQ{Num) }.IJ lSeIedInstance }.14 ,%02
Reset [ Clear J[ Open J[ Save J Jitter (O Weka: Instance info - O
Plot: CA_datos-weka.filters. vised R R6-8 E
[ Plot : Master Flot
100 Instance: 16365
03 : 10.17502097902098
W02 : 60.685387910518804
502 : 57.418397626112764
PM2_5 @ 34.02777777777778
CO ug : 42.66666666666667
_/
Plot : Master Flot
50 3 5 . o % Instance: 16366
a 03 : 10.623776223776224
Wo2 @ 60.46128827542441
502 : 57.676557863501486
EM2 5 : 34.02777777777778
CO ug : 43.66666666666668
Plot : Master Flot
0 Instance: 16367
03 @ 9.823776223776224 rl
P rate] £n _ESATAEENT22AE1 | |
J 1=

Imagen 29. Grdfico de correlacion entre dos contaminantes SO2 y NO2. Herramienta WEKA.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
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Conclusion.

La herramienta Weka permite identificar los campos que poseen valores erréneos y que
no sean de utilidad un tema muy importante a la hora de procesar los datos esto ayuda a

evitar obtener resultados erréneos o con sesgo.

Los tiempos de ejecucion son bastante rapidos en comparacion con los tiempos obtenidos
en las otras herramientas de mineria de datos (KNime, RapidMiner), que se evaluaron, su
interfaz es intuitiva y de facil de usar, por otra parte tiene limitadas gréficas para
representar los valores y resultados, limitada capacidad para aplicar varios filtros a los

datos, es decir permite aplicar un filtro a la vez.

Si bien el software permite interactuar con una variedad de fuentes de datos, sin embargo

permite Unicamente guardar los resultados en extension .arff.

Capitulo V: Evaluacion y Resultados.
Introduccion

Es claro que existen una amplia gama de herramientas de mineria de datos por lo que es
preciso analizarlos y realizar su respectiva comparacion. En este capitulo se presenta la
matriz de calidad de software para las herramientas de mineria de datos que se evaluaron
en el capitulo anterior. Se califica las herramientas tomando en cuenta factores, como:

gama de algoritmos disponibles, usabilidad, seguridad, viabilidad, velocidad, entre otras.
5.1. Metodologia para evaluar las herramientas.

Dependiendo del campo donde se vaya a emplear un software es importante realizar una
adecuada evaluacion y este estudio de evaluacion comparativo entre las herramientas de
mineria de datos estudiadas en los capitulos anteriores ayudan a entender qué elementos

son importantes y que se evalud.

Para empezar existen algunas metodologias para evaluar calidad de software entre ellas
esta “Once Factores de McCall”, Método QSOS (Qualification and Selection of Open
Source Software) para la evaluacion del Software y los criterios de la metodologia
“ISO/IEC 250107, estas metodologias evallan areas de trabajo del software en las que se

define aspectos como: la funcionalidad, usabilidad, fiabilidad y rendimiento entre otras.
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Acerca del Método QSOS, este modelo esta disefiado para seleccionar y calificar
productos de software en especias de codigo abierto. Este método consta de la siguiente
metodologia: Definicidn, Evaluacion, Calificacion, y seleccion. (QSOS, 2017)

Definicion: en este paso se define varios elementos de la tipologia como: Familia de
Software, Tipos de Licencia, Tipos de comunidades. (Capitulo 3)

Evaluacion: aqui se realiza la recoleccién de informacion acerca del producto en
cuestion, se elabora la tarjeta de identificacion del software (Tabla 17), asi como se
realiza la elaboracion de la hoja de evaluacion del software (Tabla 19).

Calificacion: en este paso se definen los indicadores que traduzcan las necesidades y
restricciones relacionadas, este paso se realiza las respectivas entrevista con las personas
que van a utilizar el software (Tablas 14,15 y 16), con los resultados obtenidos se
especifica los pesos que le asigna a cada aspecto del software y estos pesos son utilizados
para calcular el puntaje final y ver qué software se ajusta mas a las necesidades del

usuario.

Seleccion: en este Gltimo paso se identifica el software que cumple y satisfaga los

requerimientos del usuario.

Para el paso calificacion y con el propdsito de evaluar la mejor herramienta de mineria
de datos en variables de contaminacion atmosférica se realizd una entrevista con personas
de diferentes areas de trabajo (con conocimientos técnicos: alto y medio) que van a
participar en el uso de esta herramienta y se desarroll6 la respectiva encuesta basada en
los criterios de evaluacién de software del modelo de McCall y de las Métricas usadas

por QSOS, se utilizé los siguientes criterios:

Funcionalidad.- la funcionalidad del software ayuda a evaluar lo bien que la herramienta
se adapta a diferentes dominios de problemas de mineria de datos, ayuda a evaluar si la
herramienta realiza correctamente la tarea encomendada. (Carey, Marjaniemi , Collier, &
Sautter)

Criterios de evaluacion

» Variedad de algoritmos.

» Metodologia prescrita (Guia paso a paso).
» Validacion del modelo.

» Flexibilidad del tipo de datos.
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» Algoritmos modificables.
> Reportes.
» Exportacion de Modelos.

Usabilidad.- Un problema con el uso de herramientas de mineria faciles de usar es su
potencial mal uso, por ello es necesario saber qué nivel de conocimientos técnicos (bajo,
medio, alto) debe poseer el usuario para manejar la herramienta. La herramienta no solo
debe ser facil de usar, debe guiar al usuario hacia la extraccion correcta de datos y el

usuario debe sentirse comodo al trabajar con esta. (Carey, Marjaniemi, Collier, & Sautter)
Criterios de evaluacion

» Interfaz de usuario amigable.

» Visualizacion de datos.

» Informe de errores.

» Historial de acciones.
Rendimiento.- Se refiere a la capacidad de una herramienta para manejar las diferentes
fuentes de datos de una forma eficiente y si la herramienta responde con la velocidad
apropiada. Aqui se toma en cuenta los siguientes criterios: (Carey, Marjaniemi , Collier,
& Sautter)

Criterios de evaluacion.

e Variedad de la plataforma.
e Acceso heterogéneo a los datos (interactua el software con una variedad de fuentes
de datos).

e Tamafio de los datos.

e Eficiencia.

e Interoperabilidad.
Soporte de tareas auxiliares.- permite al usuario realizar los procesos necesarios de
limpieza, manipulacion, transformacion, visualizacién y otras tareas de datos que admiten
la extraccion de datos, ya que ningln conjunto de datos puede estar totalmente listo para

la mineria. (Carey, Marjaniemi , Collier, & Sautter)
Criterios de evaluacion.

e Limpieza de datos.
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e Remplazar valores.
o Filtrado de datos.
e Eliminacion de registros.
e Manejo de espacios en blanco.
e Manipulacién de metadatos.
e Resultado Feedback.
Una vez que tenemos los criterios establecidos se asigna peso a estos para poder

establecer que tan importante es cada uno de ellos. (QSOS, 2017)

Peso(Nivel de
Importancia)

Muy Alto
Alto
Medio
Bajo

Muy Bajo

Tabla 12. Nivel de importancia por criterio

Calificacion

RIN[Ww]A~|Oon

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Resultados de la encuesta.

Indica el nivel de importancia de los criterios de Funcionalidad en una herramienta.

) e Generacion
Variedad _ | Validacion e )
Metodologia Flexibilidad | Algoritmos | de Informes > _ _
de ) del modelo ) o Exportacion | Funcionalidad
Prescrita del tipo de | modificables de

algoritmos creado de Modelos
datos resultados

5 5 5 5 4 5 4
3 3 3 2 2 2 3
5 4 4 5 3 4 3 25%
3 5 4 5 3 4 5
4 5 4 5 4 5 5
5 5 5 5 2 5 4
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4,29 4,57 4,29 4,43 3,14 4,29 4

Tabla 13. Respuestas criterios de Funcionalidad.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Indica el nivel de importancia de los criterios de Usabilidad en una herramienta

Interfaz de " e . .
. Facilidad de | Visualizacion Informe de Historial de Variedad de "
usuario _ o Usabilidad
uso de datos errores acciones dominio

amigable

5 5 4 5 4 4
3 3 5 3 2 3
4 5 5 4 3 3
26%
5 5 4 4 4 5
4 4 5 5 4 5
5 3 5 3 3 4
4,29 4,14 471 4,14 3,57 4,14

Tabla 14. Respuestas criterios de Usabilidad.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Indica el nivel de importancia de los Rendimiento en una herramienta.

Tamario de
) Acceso a
Variedad de la datos que e " .
datos Eficiencia | Interoperabilidad Robustez Rendimiento
plataforma puede

heterogéneo

procesar

5 5 5 5 5 5
1 2 2 2 1 2
26%
2 4 5 5 5 5
5 4 4 5 4 5
5 5 5 5 5 5
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4 5 5 5 4 5
Pesos promedio por criterio
3,71 4,14 4,43 4,57 4 4,43

Tabla 15. Respuestas criterios de Rendimiento.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Indica el nivel de importancia de los criterios de Soporte de tareas auxiliares en una

herramienta.

- e > ) Manejo de . > Soporte de
Limpieza | Sustitucion | Transformacién | Filtrado . Manipulacion
espacios en Resultados tareas
de datos | de valores (o[AVE[o] (Y de datos de metadatos

blanco Auxiliares

4 4 5 5 4 5 5
1 2 2 2 2 3 1
3 3 4 5 3 3 4
5 4 5 4 4 5 5 23%
5 5 5 5 4 5 5
3 4 4 5 2 3 4

Pesos promedio por criterio
3,57 3,71 414 429 3,29 3,86 4,00

Tabla 16.Respuestas criterios de Soporte de tareas auxiliares

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
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Soporte de
tareas
Auxiliares;
3,84; 23%

Funcionalidad;
4,14; 25%

Usabilidad;
4,17; 26%

/

M Funcionalidad  ® Usabilidad Rendimiento M Soporte de tareas Auxiliares

Imagen 30. Resumen encuesta sobre Herramientas de mineria de datos.
Fuente: (Marcia Matute, 2017)
Con los datos resultantes de esta encuesta se procede a llenar la matriz de evaluacion de

software de mineria de datos.

Ademaés se tienen en cuenta que no deben faltar las generalidades que caracterizan al
software, donde se incluyen pardmetros como nombre de la aplicacion, version, pais de

origen, licencia, creador, entre otros. La siguiente tabla nos presenta dicha informacion.
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Criterios

Generales

Herramientas de Data Mining

Nombre de la
aplicacion

Tipo

Version
Pais de origen

Creador
Licencia

Lenguajes de
programacion para
su desarrollo

Pagina Web de la
aplicacion

Pagina de descarga

RapidMiner Studio

Anadlisis y mineria de
datos.

8.1
Massachusetts, EE.UU

Rapid-I

*AGPL (Affero General
Public License)
*Educacional

Java

https://my.rapidminer.com

KNIME

Mineria de datos

3.1.1
Constanza, Alemania

KNIME AG

Licencia Publica General de
GNU

Java

https://www.knime.com/

https://my.rapidminer.com/ne

https://www.knime.com/downloads

Weka

Aprendizaje automatico
y mineria de datos

3.8.1
Nueva Zelanda

Universidad de Waikato
Licencia Publica General de
GNU.

Java

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/in

IBM SPSS
Modeler

Mineria de
datos y andlisis
predictivo

Reino Unido

IBM Corp.
Software
propietario

Java

https://www.ibm.co

SAS Enterprise
Miner

Gestion de
datos y analisis
predictivo.

14.3
Carolina del Norte

SAS Institute

Software
propietario

Lenguaje de
programacion C.

https://www.sas.com/en

dex.html

https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/w

m/products/spss-

us/insights/analytics/p

modeler

https://dal05.0bjects

redictive-analytics.html

http://ftp.sas.com/techs

xus/account/index.html#down

loads

eka/downloading.html

torage.softlayer.net/

up/download/hotfix/HF

Vv1/AUTH_14dala3

2/A9S .html

0-d001-4a2c-9060-
cadaf68ff44d/yp-
Nngp-spss-
dal05/ModelerSub/

Subscription/20180

70


https://my.rapidminer.com/
https://www.knime.com/
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html
https://www.ibm.com/products/spss-modeler
https://www.ibm.com/products/spss-modeler
https://www.ibm.com/products/spss-modeler
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/predictive-analytics.html
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/predictive-analytics.html
https://www.sas.com/en_us/insights/analytics/predictive-analytics.html
https://my.rapidminer.com/nexus/account/index.html#downloads
https://my.rapidminer.com/nexus/account/index.html#downloads
https://my.rapidminer.com/nexus/account/index.html#downloads
https://www.knime.com/downloads
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html
http://ftp.sas.com/techsup/download/hotfix/HF2/A9S.html
http://ftp.sas.com/techsup/download/hotfix/HF2/A9S.html
http://ftp.sas.com/techsup/download/hotfix/HF2/A9S.html

Sistema Operativo

Motor de base de
datos soportado

Documentacion
Técnica

Actualizaciones

Soporte Técnico

Windows 32 y 64 bits
Linux Requiere: Java 8

Mac Requiere: Mac OS
10.8+

Java

Disponible en la pagina
https://docs.rapidminer.com/

8.1v. 6 de febrero de
2018

Tipos de soporte:
comunitario y
empresarial.

https://docs.rapidminer.com/I

Windows 32 y 64 bits
Linux 32y 64 bits
Mac

Java

Incluida en la instalacion.

Disponible en la pagina
https://www.knime.com/documentati

on.

3.1.1v. 29 de enero de 2016

Tipo de soporte: Comunitario
y empresarial.

https://www.knime.com/knime-

Windows 32 y 64bits
Linux Requiere: Java 9
Mac OS X

Java

Disponible en la pagina
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/w
eka/documentation.html

3.8.1v. Octubre 2016

Tipos de soporte:
comunitario y foros en vivo
ofrecidos por la empresa
Pentaho.
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/w

228/ModelerSub_Se
tup.exe

Windows
Linux
Unix

Mac OS X
Java

Disponible en la
pagina
https://www.ibm.co

Windows
Linux
Unix

OpenVMS Alpha
Java

Disponible en la
pagina
http://support.sas.com/d

m/es-
es/marketplace/spss

modeler/resources#
product-header-top
18.v. 1 junio de

2017
Tipo de soporte:

https://www.ibm.co

ocumentation/

14.3v. 01 de marzo
de 2018

Tipo de soporte:
Asistente en linea.

http://support.sas.com/s

atest/support/

community

eka/help.html

Tabla 17. Tarjeta descriptiva de software

m/support/home/?In

oftware/products/enterp

k=msu

rise-
miner/index.html#s1=3
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https://docs.rapidminer.com/
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/documentation.html
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/documentation.html
https://www.ibm.com/es-es/marketplace/spss-modeler/resources#product-header-top
https://www.ibm.com/es-es/marketplace/spss-modeler/resources#product-header-top
https://www.ibm.com/es-es/marketplace/spss-modeler/resources#product-header-top
https://www.ibm.com/es-es/marketplace/spss-modeler/resources#product-header-top
https://www.ibm.com/es-es/marketplace/spss-modeler/resources#product-header-top
https://www.ibm.com/es-es/marketplace/spss-modeler/resources#product-header-top
http://support.sas.com/documentation/
http://support.sas.com/documentation/
https://www.knime.com/documentation
https://www.knime.com/documentation
https://docs.rapidminer.com/latest/support/
https://docs.rapidminer.com/latest/support/
https://www.knime.com/knime-community
https://www.knime.com/knime-community
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/help.html
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/help.html
https://www.ibm.com/support/home/?lnk=msu
https://www.ibm.com/support/home/?lnk=msu
https://www.ibm.com/support/home/?lnk=msu

5.1.1. Andlisis de las herramientas de mineria de datos

Para determinar que herramienta software de Data Mining cumple en su mayoria los
criterios evaluados se realizaron una tabla comparativa entre los productos RapidMiner,
Weka, Knime utilizando los factores de McCall. Los otros productos como SAS
Enterprise Miner e IBM SPSS Modeler no se incluyen en esta tabla ya que debido a las
limitaciones en las versiones libres de estas herramientas no se pudo completar la etapa

de experimentacion y no se obtuvo resultados que ayudaran en esta investigacion.

Una vez que los criterios han sido ponderados con respecto al conjunto de necesidades

especificas, las herramientas ahora se pueden calificar para comparacion.

Los criterios dentro de la categoria Funcionalidad, Usabilidad, Rendimiento y Soporte de
tareas auxiliares tienen pesos asignados para que el peso total dentro de cada categoria
sea igual a 1.00 o 100% segun la importancia del criterio que se busca posea la

herramienta.

La asignacion de pesos estd basada en el modelo QSOS (Capitulo 5,”Metodologia™) y se

califica las herramientas usando la siguiente escala:

Calificacion Peso

Cumple totalmente 4
Cumple medianamente 3
Cumple parcialmente 2
No cumple 1

Tabla 18. Escala de Calificacion

Fuente: (Marcia Matute, 2017)
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EVALUACION DE LAS HERRAMIENTAS DE MINERIA DE DATOS

 Criterio  Peso RapidMiner
Funcionalidad | 0,25% | Calificacién |Puntaje | Calificacién | Puntaje | Calificacion | Puntaje
Variedad de
] 0,35 4 1,4 4 1,4
algoritmos 4 1,4
Metodologia
) 0,05 2 0,1 3 0,15
prescrita. 3 0,15
Validacion del
0,10 4 0,4 1 0,1
modelo. 4 0,4
Flexibilidad del
) 0,30 4 1,2 4 1,2
tipo de datos. 4 1,2
Reportes 0,15 3 0,45 2 0,3 2 0,3
Exportacion de
0,05 4 0,2 3 0,15
Modelos 4 0,2
Puntuacion de
) 3,75 3,65 3,3
categoria
Usabilidad 0,26% | Calificacion  Puntaje | Calificacion | Puntaje | Calificacion | Puntaje
Interfaz de
usuario 0,20 4 0,8 4 0,8
amigable 4 0,8
Facilidad de
0,20 3 0,6 4 0,8
Uso 3 0,6
Visualizacion
0,35 3 1,05 2 0,7
de datos 2 0,7
Informe de
0,10 2 0,2 1 0,1
errores 3 0,3

73




Historial de

acciones

Puntuacién de

categoria

Rendimiento

Variedad de la

plataforma

Acceso
heterogéneo a

los datos

Tamafo de los

datos.

Eficiencia/
tiempo de

respuesta
Interoperabilidad

Robustez.

Puntuacion de

categoria

Soporte de
tareas

auxiliares

Limpieza de
datos

Remplazar

valores

Filtrado de

datos

0,15

0,26%

0,05

0,10

0,30

0,30

0,05

0,20

0,23%

0,10

0,05

0,15

3 0,45 1 0,15
1 0,15

3,1 2,55 2,55
Calificacion | Puntaje | Calificacion | Puntaje | Calificacién | Puntaje

4 0,2 4 0,2 4
0,2

4 0,4 4 0,4 4
0,4

4 1,2 4 1,2 4
1,2

3 0,9 3 0,9 4
1,2
4 0,2 4 0,2 2 0,1
4 0,8 4 08 4 0,8

3,7 3,7

3,9
Calificacion |Puntaje | Calificacion |Puntaje | Calificacién | Puntaje
4 0,4 4 0,4 2 0,2
4 0,2 4 0,2 2 0,1
4 0,6 4 0,6 3 0,45
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Eliminacion de

registros

Manejo de
espacios en 0,05 4 0,2 4 0,2 2
blanco

Manipulacion
0,30 4 1,2 4 1,2 3
de metadatos
Resultado

Feedback

Puntuacién de

categoria

Tabla 19. Evaluacion de las herramientas de mineria de datos.

Fuente: (Marcia Matute, 2017)

Se realizd la evaluacion de las herramientas con una escala discreta de calificacion, se
plantea indicadores desde “1” que pertenece a que no cumple con el criterio, es decir, la
herramienta no posee dicha funcionalidad, hasta el indicador “4” que corresponde a que
cumple totalmente, quiere decir, que la herramienta posee dicha funcionalidad. Se
asigno los valores a cada criterio segun los resultados obtenidos en el proceso de

experimentacion.
5.1.2. Analisis de resultados de la evaluacion de herramientas de mineria de datos.

En este punto se identifica aspectos relacionados con la evaluacion y comparacion
realizada a los softwares de mineria de datos RapidMiner, Knime y Weka, se analiza los
valores obtenidos en los criterios de Funcionalidad, Usabilidad, Rendimiento y Soporte
de tareas auxiliares, se presenta el analisis estadistico que ayuda en el proceso de
definicion de la herramienta adecuada para el desarrollo de mineria de datos en variables

de contaminacién atmosférica.

Se presenta el siguiente resumen de resultados.

75

0,05 4 0,2 4 0,2 3 0,15




Puntuacion de los criterios de Analisis Comparativo

B Weka ®KNIME ®RapidMiner

Resultado Feedback

Manejo de espacios en blanco
Filtrado de datos

Limpieza de datos

Robustez.

Eficiencia/ tiempo de respuesta
Acceso heterogéneo a los datos
Rendimiento

Informe de errores

Facilidad de Uso

Usabilidad

Reportes

Validacién del modelo.

Variedad de algoritmos

Imagen 31. Comparacion entre las Herramientas Mineria de datos.

En la imagen 31 se observa que las herramientas RapidMiner y Knime en la mayoria de

criterios van a la par, sin embargo RapidMiner a Knime en presentacion de “Reportes”,

“Visualizacion de datos”, otro punto a favor RapidMiner es el tiempo de respuesta, se

presentaron 3018 milisegundos para Knime y 1907 milisegundos para RapidMiner.

La herramienta Weka aunque presenta un tiempo de ejecucién menor a las otras

herramientas, obtuvo 63% en Soporte de tareas auxiliares a diferencia de las otras dos que

obtuvieron 100% en esta categoria.

PUNTAJE % PUNTAJE % PUNTAJE | %
CRITERIOS | RapidMiner | RapidMiner Knime | Knime Weka | Weka
Funcionalidad 3,75 94% 3,65 91% 3,3 83%
Usabilidad 3,1 78% 2,55 64% 2,55 64%
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Rendimiento 3,7 93% 3,7 93% 3,9 98%
Soporte de

tareas 4 100% 4 100% 2,5 63%
auxiliares

PROMEDIO 3,64 91% 3,48 87% 3,06 7%

Tabla 20. Promedio. Fuente:

(Marcia Matute, 2017)

Andlisis del porcentaje alcanzado por las
herramientas de Mineria de Datos

s RApidMiner e Knime Weka

Funcionalidad
100%

Soporte de tareas

i Usabilidad
auxiliares

Rendimiento

Imagen 32. Porcentaje resultante de la evaluacion de las herramientas.
Fuente: (Marcia Matute, 2017)
La imagen 32 muestra que la herramienta RapidMiner y Knime tienen porcentajes
parecidos en Funcionalidad, Rendimiento y Soporte a tareas auxiliares pero RapidMiner

supera a las herramientas Weka y Knime en Usabilidad.
CONCLUSIONES.

Se seleccionaron cinco herramientas de mineria de datos como son: Knime, RapidMiner,
IBM SPSS Modeler, SAS Enterprise Miner y también Weka, se eligieron estas

herramientas basados en el cuadrante magico de Gartner de febrero del 2017.
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En este estudio se evalud el funcionamiento de las herramientas KNime, RapidMiner y
Weka, se indaga en sus caracteristicas principales, ventajas y desventajas, adquiriendo
una comprension general de los softwares estudiados en este trabajo de investigacion.

La experimentacion y evaluacion de las herramientas realizadas con un conjunto de datos
de aproximadamente 25877 registros; da como resultado que la herramienta para mineria
de datos en variables de contaminacion atmosférica que cumple con la mayoria de los
requisitos es RadipMiner, dado que supera en un 14% a la herramienta Weka y en un 4%
a la herramienta KNime, con un tiempo de ejecucion de 500 milisegundos ademas se
confirma que RapidMiner es la plataformas de ciencia de datos y aprendizaje automatico
lider por quinto afio consecutivo en el cuadrante magico segin Gartner en su reporte de
febrero de 2018.

No obstante la superioridad de RapidMiner ante Knime estadisticamente no es realmente
significativa, la herramienta KNime es de software libre pero tiene problemas con la
gestion del modelo, en la administracion y documentacién de grandes flujos de trabajo,
ademas de la capacidad limitada en exploracién y visualizacion de datos, caracteristica
esencial para poder observar e interpretar facilmente la informacion,  RapidMiner se
puede obtener de forma gratuita con licencia educacional permitiendo trabajar con
volumen de datos ilimitados debiendo ser renovada cada afio, por ello es necesario tener
en cuenta el costo de implementacion de la herramienta con el fin de que la herramienta

se ajuste favorablemente a las necesidades del usuario.

Con este analisis se puede concluir que uso de técnicas de Mineria de Datos en especial
clustering con series de tiempo es una alternativa viable para encontrar relaciones entre

variables de contaminacién atmosférica y pronosticar comportamientos de las mismas.

El objetivo plantado de evaluar herramientas de mineria de datos en variables de
contaminacion atmosférica se efectud adecuadamente en las herramientas seleccionadas,
adicionalmente al no tener la base de datos adecuadamente estructurada, fue necesario
aplicar procesos de limpieza de datos de datos para obtener un conjunto de datos éptimo

para las respectivas pruebas dentro de las herramientas.
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6. RECOMENDACIONES.

En vista de que la seleccion adecuada de la herramienta de mineria de datos es una etapa
critica en la que podemos adquirir una herramienta posiblemente costosa y que no cumpla
con nuestros requerimientos se recomienda primeramente entender el negocio y la
problemética del mismo, comprender los datos para saber que se desea conseguir con

esta informacion y ponerlos en un formato adecuado para su posterior procesamiento.

En cuanto a la evaluacion de las herramientas se recomienda no evaluar mas de 5
herramientas, de esta forma no se sacrificaria el factor tiempo enfocandonos en evaluar
herramientas que posiblemente no aporten a nuestro objetivo y podremos dedicar mas

tiempo a productos que realmente nos ayuden.

Por ultimo no se debe apresurar a manejar las herramientas sin un previo conocimiento

sobre las herramientas ya que el manejo inadecuado podria acarrear resultados erroneos.

79



7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.

ArcGlIS. (2016). Obtenido de Fundamentos de los graficos de matriz de dispersion:
http://desktop.arcgis.com/es/arcmap/10.3/map/graphs/scatter-plot-matrix-
graphs.htm

Beltran, M. B. (2010). Mineria de datos. Recuperado el 2017, de
http://bbeltran.cs.buap.mx/NotasMD.pdf

Carey, B., Marjaniemi, C., Collier, K., & Sautter, D. (s.f.). A Methodology for Evaluating and
Selecting Data Mining Software. doi:10.1109/HICSS.1999.772607

Clave. (2017). Diccionario Clave. Obtenido de http://clave.smdiccionarios.com/app.php

Daedalus S.A. (2002). ISSUU. Obtenido de Mineria de Datos:
https://issuu.com/hmorenop/docs/mineria-de-datos---daedalus-white-paper

De la Puente, M. (2010). Gestién del conocimiento y Mineria de Datos. Consultora de Ciencias
de la Informacion.

Diaz, A., & Sudrez, Y. (2009). Herramientas de mineria de datos. Revista Cubana de Ciencias
Informaticas, 3(3-4).

Frontline Systems Inc. . (2017). XLMiner. Obtenido de https://www.xIminer.com/

Fundacion para la Salud Geoambiental. (2013). Material Particulado. Obtenido de
http://www.saludgeoambiental.org/material-particulado

Gaitan, M., Cancino, J., & Behrentz, E. (2007). Analysis of Bogota’s Air Quality. Revista de
Ingenieria, 82.

Garcia, F. (2013). Aplicacién de técnicas de mineria de datos a datos obtenidos por el centro
Andaluz del Medio Ambiente(CEAMA). Uiversidad de Granada.

Gartner, Inc. (14 de Febreso de 2017). Gartner. Obtenido de Magic Quadrant for Data Science
Platforms: https://www.gartner.com/doc/reprints?id=1-3TKONW2&ct=170215&st=sb

IBM. (2017). IBM SPSS Modeler. Obtenido de https://www.ibm.com/us-en/marketplace/spss-
modeler.

Ingenio Virtual. (2017). Ingenio Virtual. Obtenido de http://www.ingeniovirtual.com/tipos-de-
graficos-y-diagramas-para-la-visualizacion-de-datos/

KNIME AG. (2017). Plataforma de andlisis KNIME. Obtenido de
https://www.knime.com/products

Lima, J. F. (2017).

Martinez, E., & Diaz, Y. (2004). Contaminacion Atmosférica (Vol. 45). Univ de Castilla La
Mancha. Recuperado el Julio de 2017

Microsoft. (Noviembre de 2016). Conceptos de Mineria de datos. Obtenido de
https://msdn.microsoft.com/es-es/library/ms175595(v=sql.120).aspx

80



Ortega Guaman, J., & Orellana Cordero, M. (2018). Universidad del Azuay. Obtenido de Dspace
Universidad del Azuay "Trabajos de grado":
http://dspace.uazuay.edu.ec/handle/datos/7800

Piatetsky-Shapiro, G., & Mayo, M. (2017). KDnuggets™. Obtenido de CRISP-DM, still the top
methodology for analytics, data mining, or data science projects:
https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-top-methodology-analytics-data-
mining-data-science-projects.html

Predictive Analytics Today. (2017). Predictive Analytics Today. Obtenido de
https://www.predictiveanalyticstoday.com/sas-enterprise-miner/

QSO0S. (2017). Metodo QSOS. Obtenido de http://www.qgsos.org/method
RapidMiner. (2017). RapidMiner. Obtenido de https://docs.rapidminer.com/

RapidMiner, Inc. (2017). RapidMiner Studio. Obtenido de
https://rapidminer.com/products/studio/

Rodriguez Rojas, D. (2010). Metodologia para el Desarrollo de Proyectos en Mineria de Datos
CRISP-DM. Recuperado el Septiembre de 2017, de
http://www.oldemarrodriguez.com/yahoo_site_admin/assets/docs/Documento_CRIS
P-DM.2385037.pdf

SAS Institut Inc. (2017). SAS Enterprise Miner. Obtenido de
https://www.sas.com/en_us/software/enterprise-miner.html

Sellers, I. (05 de 04 de 2017). Publicacion de los contaminantes atmosféricos de la estacion de
monitoreo en tiempo real de la ciudad de Cuenca, utilizando servicion estdndares OGC.
Obtenido de http://dspace.uazuay.edu.ec/bitstream/datos/2546/1/09734.pdf

Timaran, S. R., Hernandez, |., Caicedo, S. J., Hidalgo, A., & Alvarado, J. C. (2106). El proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos. En Descubrimiento de patrones de
desempefio académico con drboles de decision en las competencias genéricas de la
formacion profesional. Bogota: Universidad Cooperativa de Colombia. Recuperado el
2017, de http://ediciones.ucc.edu.co/index.php/ucc/catalog/download/36/40/230-1.

Torres, W. H. (2002). BIOLOGIA DE LAS ESPECIES DE OXIGENO REACTIVAS. Instituto de
Fisiologia Celular, Universidad Nacional Auténoma de México.

University of Waikato. (2016). Data Mining Software in Java. Obtenido de
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Valcarcel, V. (2004). DATA MININGYEL DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO. Revista de la
Facultad de Ingenieria Industrial, 83-86.

81



CONVOCATORIA

Por disposicién de la Junta Académica de Ingenieria de Sistemas y Telemitica, se
convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacion del Protocolo del
Trabajo de Titulacién: “EVALUACION DE LAS HERRAMIENTAS DE MINERIA DE
DATOS EN VARIABLES DE CONTAMINACION ATMOSFERICA”, presentado por la
estudiante Marcia Alexandra Matute Rivera, previa a la obtencién del grado de

Ingeniera en Sistemas y Telematica, para el dia LUNES 15 DE MAYO DE 2017 A
LAS 08h00, La sustentacion se realizara en el laboratorio del IERSE.

Cuenca, 10 de mayo de 2017

Dra. Jénny lo
Secretaria de la Facultad

Ing. Chester Seller Walden 4

Ing. Marcos Orellana Cordero .~

Dr. Francisco Salgado Arteaga
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Facultad de Ciencias de la Administracion
Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica

Oficio Nro. 062-2017-DIST-UDA

Cuenca, 12 de mayo de 2017

Sefior Ingeniero

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
Presente.-

De nuestras consideraciones:

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica, reunida el dia 12 de mayo del

2017, recibié el proyecto de tesis titulado “Evaluacién de las herramientas de mineria de datos en '
variables de contaminacién atmosférica”, presentado por Marcia Alexandra Matute Rivera estudiante P
de la Escuela de Ingenierfa de Sistemas y Telematica, y revisado por el Ing. Chester Sellers, previoala

obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica.

Por lo expuesto, y de conformidad con el Reglamento de Graduacién de la Facultad, recomendamos
como director y responsable de aplicar cualquier modificacién al disefio del trabajo de graduacion
posterior al Ing. Chester Sellers 4 como miembros del Tribunal a Francisco Salgado Ph.D. e Ing. Marco§/

Orellana.

Atentamente,

ﬁg. Marcos Orellana Cordero
Cordinador Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica
Universidad del Azuay
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UNIVEISIDAD DEL
\\g_f’
ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJO DE TITULACION

1.1 Nombre del estudiante: Marcia Alexandra Matute Rivera

1.2 Director sugerido: Ing. Chester Seller Walden
1.3 Codirector (opcional):

1.4 Tribunal: Ing. Marcos Orellana Cordero/ Dr. Francisco Salgado Arteaga
1.5 Titulo propuesto: “EVALUACION DE LAS HERRAMIENTAS DE MINERIA DE DATOS EN
VARIABLES DE CONTAMINACION ATMOSFERICA”

1.6 Resolucion: /

1.6.2 Aceptado con las siguientes modificaciones:

1.6.1 Aceptado sin modificaciones

1.6.3 Responsable de dar seguimiento a las modificaciones: Ing. Chester Seller Walden
1.6.4 No aceptado

e Justificacion:

Ing. Chester Seller Walden Ing. Marcos Orellana Cordero Dr. Francisco Salgado Arte

Srta. lexandra Matute Rivera

Dra. v oello
Secretario de Facultad

Fecha de sustentacién: dia LUNES 15 DE MAYO DE 2017 A LAS 08h00
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LUAY #
j

RUBRICA PARA LA EVALUACION DEL PROTOCOLO DE TRABAJO DE TITULACION

1.1 Nombre del estudiante: Marcia Alexandra Matute Rivera

1.2 Director sugerido: Ing. Chester Seller Walden

1.3 Codirector (opcional):

1.4 Titulo propuesto: “EVALUACION DE LAS HERRAMIENTAS DE MINERIA DE DATOS
EN VARIABLES DE CONTAMINACION ATMOSFERICA”

1.5 Revisores (tribunal): Ing. Marcos Orellana Cordero/ Dr. Francisco Salgado Arteaga

1.6 Recomendaciones generales de la revision:

Cumple Cumple No Observaciones
totalmente | parcialmente | cumple {*)

Linea de investigacion

1. éEl contenido se enmarca en la linea v
de investigacion seleccionada?

Titulo Propuesto

2. ¢Esinformativo? A

3. ¢Es conciso? v

Estado del arte

4, ¢ldentifica claramente el contexto
histérico, cientifico, global y V'
regional del tema del trabajo?

5. ¢Describe la teoria en la que se
enmarca el trabajo

mas relevantes?

4
6. éDescribe los trabajos relacionados /
v/

7. ¢Utiliza citas bibliogréficas?

Problematica y/o pregunta de
investigacion

8. ¢Presenta una descripcion precisa y /
clara?

9. ¢Tiene relevancia profesional y o
social?

Hipétesis (opcional)

10.¢Se expresa de forma clara? 4

11.¢Es factible de verificacion? e

Objetivo general

12.iConcuerda con el problema -
formulado?

13.iSe encuentra redactado en tiempo o

verbal infinitivo?

Objetivos especificos
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14.iConcuerdan con el objetivo
general?

R

15.¢Son comprobables cualitativa o
cuantitativamente?

Metodologia

16.¢Se encuentran disponibles los
datos y materiales mencionados?

17.¢éLas actividades se presentan
siguiendo una secuencia légica?

18.¢Las actividades permitiran la
consecucion de los objetivos
especificos planteados?

S

19.¢Los datos, materiales y actividades
mencionadas son adecuados para
resolver el problema formulado?

Resultados esperados

20.¢Son relevantes para resolver o

contribuir con el problema '7/
formulado?

21.éConcuerdan con los objetivos o
especificos?

22.¢Se detalla la forma de /

presentacion de los resultados?

23.¢Los resultados esperados son
consecuencia, en todos los casos,
de las actividades mencionadas?

s

Supuestos y riesgos

24.iSe mencionan los supuestos y
riesgos mas relevantes?

25.¢Es conveniente llevar a cabo el
trabajo dado los supuestos y riesgos &
mencionados?

Presupuesto

26.¢El presupuesto es razonable?

4
27.¢Se consideran los rubros mas 7
relevantes?

Cronograma

28.¢Los plazos para las actividades son P
realistas?

Referencias

29.¢Se siguen las recomendaciones de J
normas internacionales para citar?

Expresion escrita

30.¢La redaccion es clara y facilmente
comprensible?

31.¢El texto se encuentra libre de faltas
ortograficas?

PN

(*) Breve justificacion, explicacion o recomendacion.
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e Opcional cuando cumple totalmente,
e Obligatorio cuando cumple parcialmente y NO cumple.




Escuela T : b st L IST-RE-EST-02
Sist‘; ey Oficio Director: Revisién protocolo Versién 01
Telematica Pg‘_/ 04:{ 2:11
gina 1 de
Lugar de Aimacenamiento Retencién Disposicién Final
F: Archivo Secretaria de la Facultad 5afios Almacenar en archivo pasivo de la Facultad
Cuenca, 12 de mayo de 2017
Ingeniero,

Oswaldo Merchan Manzano
DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De mi consideracion,

Yo, Chester Andrew Sellers Walden informo que he revisado el protocolo de trabajo de
titulacion previo a la obtencién del titulo de Ingeniera en Sistemas y Telemdtica, denominado
“Evaluacién de las herramientas de mineria de datos en variables de contaminacién
atmosférica”, realizado por el estudiante Marcia Alexandra Matute Rivera, con cddigo
estudiantil 46666, protocolo que a mi criterio, cumple con los lineamientos y requerimientos

establecidos por la carrera.

Por lo expuesto, me permito sugerir que sea considerado para la revisién y sustentacién del
mismo,

Sin otro particular, suscribo.

Atentamente

MSc. Chester Sellers
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...... s S
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............ UNNERSIDAD DELAZUIRY ... ioiicisimivmissinsmiiaieisavamssmsibsine
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Estimado Sefor Decano, YO Marcia Alexandra Matute Rivera con C.l. 0105232011, codigo

comedidamente a usted y por su intermedio al Consejo de Facuitad, ia aprobacion dél protacoto™

variables de contaminacién atmosférica” previo a’la obtencion dél tituly de Ingeniera-efy -

——— s para. o s e e
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....... Que,...a la.sefiorita. MATUTE RIVERA . MARCIA . ALEXANDRA .lc.falta.aprobar..1as..........

. Siguientes asienaturas bara FnaHzZar SUS SBIIAIORT . — s s eress i

....... INGENIERIA-DE-SOFFWARE- 1]

R T DE SO TWARE ™
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1. Datos generales

1.1.2 Contacto: 402418-0998263148-alexarivera2103@hotmail.com

atmosféricas, para el aporte cientifico de informacién derivada del sistema de




ve

....................................................................................................................

.......................................... monitorea.automatica.de. la.calidad.del.aire.del GAD.municipal.de..Cuenca..Se procura

analizar Ias mejores herramientas de mineria de datos en variables de contaminacion

y acceder a informacién sobre el indice de calidad de aire en la ciudad de Cuenca, con

----------------------------------------- la finalidad-de-aplicar-técnicas-de-mineria-de-dates-en-lasvariables-de-la-calidad del-aire

que ayuden a determlnar patrones de comportamlento en la contaminacién

B R e e i o R

........................................... Consc,;e,nt,e...de...Ia..¢mportanaa..que...genexa...este..amhlto..en..1a...calldad..de..wda..de...los.‘......

habitantes, el IERSE ha desarrollado proyectos que califican la calidad del aire en base a

los datos generados por la estacion base implementada por el Municipio Cuenca. Los

proyectos--hasta--ahora--desarrollades--han--centrado--sus--esfuerzos.-en--la--captura;

tratamiento y visualizacién de las variables monitoreadas por la estacion; al punto de

generar una escala que califica el aire que se respira en la ciudad de Cuenca de acuerdo

a Ias normas: nactona{es (TU.LSMA) y: NOTMAas .'n,ternac’o.n.a*es (EPA). ........................................................

E'I'prob'rema'radica"en"que'se“n‘ece‘sita'dE"h'enamientaS"de"min'erfa"de"datoS'a'pticadaS"a """"""

ayuden a descubrir patrones de comportamiento que generaran el conocimiento

suficiente v necesario para que pusdan emitiv alertas tempranas y se torien decisiones
por.parte de los.organismos.de regulacion V. COMIOL. ... oo seeeeees s eseses e

2.3 Pregunta.de investigacidn.:.. S R R e R s e e S

iQué.-técnicas.-de.-mineria.-de-datos.-se.-aplican..al-.problema..de..la..contaminacién.......

atmosférica?

¢Cémo estan organizados los datos generados por la estacién de monitoreo?

¢Cudles son-os patrones de comportamiento-de las-variables-ambientales?.

¢Cudl es la herramienta apropiada de mineria de datos aplicable a variables de




)

; 2 ; . UNIVERSIDAD DEL N :
Este trabajo se orientard al analisis de/lgl§\Yierramientas de mineria de datos mas

apropiadas para el andlisis sobre datos recopilados de manera sistematica por la
.......................... estacion de monitoreo continuo de la calidad del aire del municipio de Cuenca. Se

analizara el comportamiento de las 5 variables ambientales recogidas en la ciudad de
-------------------------- Cuenca-por-dicho sistema:Las variables de-estudio sontos principales generadores de tg-«

2.3 Resumen:

de otras variables como son las meteoroldgicas. Para la implementacién del proyecto
.......................... se-ré-..n.e.ce.sa-rio.-.exp-e.rim.éht.a.rncoﬁa.va.ri\a.sv.h.e"a.m.ie-nt.as..de...Dm.’-.-'0-..q.ue...d.etérm.iﬁa-ré..'.o.s.v...-.....--......".....

.......................... Gon..e]...(;gnstaﬂte..desan:9|l@..econémico...y...sgcial..de...las...g;andes..urbeg..se..p;esentan................,‘...,...
incrementos en los niveles de contaminacién debido a mayor demanda de energia y

.......................... relacidn directamente.con problemas.de.salud.de. la ciudadania.y. esta.se ha.canvertido..........cccee.
en un problema de particular interés para los administradores de grandes ciudades y de
"""""""""""""" los ciudadanos en general. A pesar de 1oy esfuerzos por apalear los efectos nocivos de

y en el medio ambiente. Como le enuncia Gaitdn, Cancino, & Behrentz en su articulo

"

Ana'“si«sdelaea“dadde{aireenaogoté":elcfeeimien.tosev.eafecfadoporuﬂamavor .........................
demanda de energia asi como un acelerado consumo de combustibles fésiles (Gaitan,

.......................... iniciativas..por..evidenciar..los..fendmenos..de.la.contaminacion,..en..particular.de. Ja.......
contaminacién atmosférica.

técnicas de andlisis de datos, la Universidad del Azuay, a través de su centro de
"""""""""""""" investigacion tERSE “instituto de Estudios de Régimen Seccionat del Ecuador®, imputsg

asi que en la ciudad de Cuenca mediante el diagnéstico del sistema de monitoreo
-------------------------- continuo-de-calidad del aire realizado-por-el Equipo- técnico EMOV*-Cuenca; de-acuerdo
a los datos recopilados mediante el monitoreo atmosférico, las concentraciones de las

.......................... permisibles y.los.niveles.de.los gases.en.el aire, tales.camo.diéxidos.de.azufre, dxidos.de....................
nitrégeno y mondxido de carbono, aunque estén por debajo de las normas de la calidad

“del aire; tisnen Una tendencia creciente y en algunos casos se acercan o rebasan 1os

.......................... valores permisibles. (Dominguez, Torres, Ortiz, Prijodko, & Korc, 2011). Mediante ...
aplicacién de los proyectos y programas en la evaluacién de la situacién actual del

-------------------------- recurso-aire; fue posible identificar-los-problemas provocados-por-ta-contaminacion - de-

caracter antropogénico en la ciudad de Cuenca(Sellers, 2012), esto para priorizar las




de.la.contaminacidn.del.aire.en.Cuenca.necesita. de.un.nivel de.andlisis. temporal.y
agregado, es decir, que a través de técnicas y mecanismos de tratamiento de la

TIRfOrMAECion, seé tracen patrones de comportamienty de oS datos generados por-la

es preciso convertir grandes volimenes de datos generados por la estacién de

monitoreo-continuo-en-conocimiento-y-sabiduria-que-sea-utitenla-toma de decisiones; -

Segun estudios existentes, los datos de las estaciones tienen una fuerte correlacion
entre-la-calidad del-aire yla-aplicacién-de técnicas de mineria-de-dates; se-afirma.que se
puede construir una red que etiquete la calidad del aire y las caracteristicas observadas

a través de multiples fuentes (Zheng, Liu, & Hsieh, 2013). La mineria de datos al ser una
herramienta-fundamentat-para et-anélisisy - descubrimiento det conocimiento-a-partir-de
dichos datos, admite que es posible estructurar patrones de comportamiento,

2015).

------------------------------------------- El-instituto-de-Estudios-de-Régimen-Seccional-del Ecuader-(IERSE)-ha establecido-un:

indice de calidad del aire, el cual lo ha publicado a través de una web personalizada para

mineria de datos (DM, Data Mining) para el andlisis cientifico de la informacién
""""""""""""""""""""""""" recotectada: Porlo que; este-trabajo-se orienta-atanilisis delas herramientas de'mineria

monitoreo. Se analizard el comportamiento de las variables ambientales recogidas

........................................... GHiTZ AT CEEATCAS B8 RS & AtoS PATa 61 SHAIISIS e Setas VArABIES:  Tas
........................................... herramientas..deben.. aplicar..algoritmos..y...funciones.. matematicas.. para..descubrir......

patrones de comportamiento y relaciones entre los datos, lo que significa evaluar las

usabilidad,.seguridad,.viabilidad,.velocidad,. entre.otras;. la.importancia.de.este.trabajo.
radica en que permitird descubrir patrones de comportamiento que derivan en

z_sgbietivogener.ah .......................................................................................................................................................

-------------------------------------- Evatuar-herramientas-y-técnicas-de-mineria-de-datos-aplicablesalos-agentes-de

contaminacion atmosférica obtenidos de la estacion de monitoreo continuo en la ciudad
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e Conocer los proyectos duéHA¥mprendido el IERSE y otros autores en

cuanto a la captura, proceso y visualizacidn de la calidad de aire en la
ciudad de Cuenca.

2.7 Objetivos especificos:

...» _Evaluar la capacidad de las herramientas. de mineria de datos.parael......

anélisis de la informacion recolectada.

............................................................. influyenenlacalid@d dBlalte.................cvimommmmsmmmmmmmosmmssms s
e Establecer la mejor herramienta de mineria de datos aplicable al

................................... e — :

.......................... S

Este proyecto tendra una metodologia orientada a la investigacién, en primera instancia

------------------------- sera-necesario ta-revisién-de tos proyectos-desarroltados-por-el 1ERSE dentro-det campo

establecer las pautas tedricas requeridas para el proyecto, se procedera con un
Iévaﬁt‘a'm?é'ﬂtb"d'é"l'dS"ﬂét'dS"Q'U'é"si'f\'/'é'h"d'é'm'a‘t'éﬂ'a"p'ﬁh"i'a"éﬁ"lé"é’b’iit’éﬁi(ﬁﬁ"d'é'Ta'S"té'Cﬁl'Ca'S'

Conocer los proyectos que ha Estado del arte sobre los proyectos
............................ SMprendito el IERSE Y Otros sUtores | realizados en el TERSE Y en tontragte |~
......................... .en_cuanto.a. la captura, proceso.y.|.........con. otros. escenarios. con. estudios | ...

visualizacion de la calidad de aire en similares
............................ L L — : .
............................ R S S S R B e 5 e ey SRR R e 4 et

....................... técnicas.....de....mineria.....de....datos. ..........mineria..de.dates..y.su..aplicacion..en. ...

aplicables al problema problemas de contaminacion




Evaluar la capacidad de las Matriz de evaluacién de las
.............................................. herramientas.de mineria.de.datos.......f.............herramientas.....que.....aplican.....}0s. ...
para el analisis de la informacién algoritmos de mineria de datos a
.......................................... e M SUSNw or il s R
Trabajo de graduacién pregrado.
Determinar patrones de Matriz de relacion entre las variables
.............................................. OO IBNED" SRS 148 VaTiables o S OIS TS SO FE el
............................................ que.influyen.en la.calidad del aire
""""""""""""""""""""" Establecer la mejor herramienta de “Cuadro comparativo entre’
............................................ mineria...de...datos......aplicable...al.|..............Herramientas.de. Mineria.de Texto.......|.......
problema.
.......................................... 2.10.Supuestos.y.riesgos:
.... SUPUESEOS - RIGS EOS- —eSOUCIONGS oS
Existe Informacién No existe Usar datos
""""""""" sobre las variables informacion sobre existentes  basada
...................................................... de.contaminacién.a./...1as....variables....de.|...........en.otros.estudios...|....
estudiarse en Ia contaminacién  a
T L B v
................................................................................... actualidad o s
Se cuenta con las No se cuenta con Realizar un listado,
...... hCI[d"liElltaS iashemmien.tas.previoaidesarro”o
................................ ..necesarias pard necesarias para ...del_proyecto, con
realizar la realizar la las  herramientas
....................................................... }nves,ngac{.énmvest.}gac;énnecesanasy
asegurarse de su
............................................................................................................ AESE s s 6
........... dargasanpiaan]
investigacion
........... e T ———— T —— ——
............ Herramientas RO -1 (=1 [0 |- no .....recoleccion del. .
elegidos satisfacen satisfacen las requerimientos
....................................................... 1asnecesid.a.d.esde.i ne.cesidades_d.efminudosa
.......................... usuario- usuario. seanes
La herramienta Los resultados que Efectuar una
....................................................... imp‘ementad.a‘de eter.ga lg-4--- --recoleccion-gde
mineria de datos en herramienta no requerimientos
..................................... e &= L R S P e
...................................................... contaminacian..........fo. NINGUNA.. MEJOrA..EN. |..ccooccceveeeec.. MANLENCL
atmosférica, otorga la toma de reuniones con el
....................................................... isjores resultados | dEeIsIONEs SOBrE s | USusHo,  presantar
....... y..ayuda _en el variables  de | .. .avances y realizar |
analisis de la toma contaminacién del pruebas
...................................................... .d.e‘decw'ones a."-een*ac'udadde
e R R T ST P i T




2.11 Presupuesto: a‘j
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No requiere un presupuesto.

2.12 Financiamiento:

............................................................................................................................................

e drahajo.. Debe estar.en. relacion. directa. con.10s.abjetivos. eSPeCifiCOs.. ...
.......................... Le-rrrrenINTRODUCCION. ...

........... e SRR (5 Yooy Tl VL o e S S N S G SRR L R T e
.......................... 12P|anteam|entodelpf‘oblema
.......................... o TSR R
.......................... L
.......................... eSO T

21 Introduccién

.......................... 3."......--..--.-CAnp.[TU.[O..Z...... D L LR
.......................... T e L e ——
......................... de-la-informacion recolectada: ..o
-------------------------- 3.2----Determinar patrones-de comportamiento-entre-las-variables-que-influyen-en-la-we

calidad del aire.
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