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GLOSARIO

API: El término API es una abreviatura de Application Programming Interfaces, que
en espafiol significa interfaz de programacion de aplicaciones. Se trata de un
conjunto de definiciones y protocolos que se utiliza para desarrollar e integrar el
software de las aplicaciones, permitiendo la comunicacion entre dos aplicaciones
de software a través de un conjunto de reglas y facilitando la interaccién humano-
maquina.

Aprendizaje supervisado: Es un conjunto de técnicas y algoritmos que permite
realizar predicciones futuras basadas en comportamientos o caracteristicas
analizadas en datos historicos etiquetados.

Etiquetas: En Aprendizaje supervisado una etiqueta es la salida que ha mostrado
el conjunto de datos para datos historicos, ya conocidos.

Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje supervisado son un conjunto de
técnicas y algoritmos que permiten inferir modelos para extraer conocimiento de
conjuntos de datos donde a priori se desconoce. Las técnicas de aprendizaje no
supervisado se pueden aplicar sin necesidad de tener los datos etiquetados para su
entrenamiento.

Mineria de datos (Data Mining): Esta técnica consiste en extraer informacion de
un conjunto de datos y transformarla en una estructura comprensible para su uso
posterior. Ademas de la etapa de analisis en bruto, supone aspectos de gestion de
datos y de bases de datos, de procesamiento de datos, del modelo y de las
consideraciones de inferencia, de métricas de Intereses, de consideraciones de la
Teoria de la complejidad computacional, de post-procesamiento de las estructuras
descubiertas, de la visualizacidén y de la actualizacion en linea.

Mineria de texto (Text Mining): Esta técnica se entiende como el andlisis de textos
con el fin de extraer informacion a partir de los mismos. Es decir, una tecnologia
cuyo objetivo es la busqueda de conocimiento en grandes colecciones de
documentos.

Sistema de recomendacion: Un sistema de recomendacion es una herramienta
gue establece un conjunto de criterios y valoraciones sobre los datos de los usuarios
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para realizar predicciones sobre recomendaciones de elementos que puedan ser de
utilidad o valor para el usuario.

Clasificacion (Aprendizaje supervisado): Este tipo de algoritmo encuentra
diferentes patrones y tiene por objetivo clasificar los elementos en diferentes grupos.

Datasets: Un conjunto de datos o dataset corresponde a los contenidos de una
Unica tabla de base de datos o una Unica matriz de datos.

Scikit-Learn: Es una libreria Open Source para Python. Cuenta con algoritmos de
clasificacion, regresion, clustering y reducciébn de dimensionalidad. Ademas,
presenta la compatibilidad con otras librerias de Python como NumPy, SciPy y
matplotlib.

MAXQDA: Es un software utilizado para el analisis cualitativo y semantico de datos
de documentos de texto.

Matheo Patent: Es un software para la busqueda de patentes por palabras clave

en: titulo, resumen, inventor, solicitante, nimero de patente y codigos de
clasificacion.
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RESUMEN

En 30 afios, segun el estudio de Springmann, "Options for keeping the food system
within environmental limits ", la cantidad y la calidad de los productos alimenticios
no seran suficientes para los 10.000 millones de personas que se calcula que van
a poblar el mundo. Es imperativo buscar mecanismos para aumentar la
productividad de los cultivos, optimizando el uso de los recursos naturales.

Para el mundo, Colombia representa una gran despensa de alimentos. La FAO
(Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion), ha
destacado el papel del pais en la lucha contra la crisis alimentaria, que es
pronosticada por organismos de todo el mundo, dado el aumento estimado de la
demanda mundial de productos alimenticios, proyectada en alrededor del 70% de
aqui a 2050.

En el departamento de Santander la agricultura es una de las principales actividades
gue juegan un papel fundamental en la economia regional, y representa mas del
60% de la produccion de alimentos, ya que la gran mayoria de la produccion de
cultivos es desarrollada por pequefios agricultores.

Se plantea el desarrollo de un modelo de decision basado en técnicas de
inteligencia atrtificial (1A) para la seleccidon de tecnologias de IoT (por sus siglas en
inglés, Internet of Things) aplicadas a la agricultura, como apoyo a la transferencia
de tecnologia para los pequefios agricultores de Santander

PALABRAS CLAVE: Dataset, Mineria de datos, Agricultura, Inteligencia Artificial,
Modelo de decision, Pequefio Agricultor, Aprendizaje Automatico

ABSTRACT

In 30 years, according to Springmann's study, "Options for keeping the food system
within environmental limits," the quantity and quality of food products will not be
enough for the estimated 10 billion people who will populate the world. It is
imperative to look up for mechanisms to increase productivity in crops, optimizing
the use of natural resources.

12



For the world, Colombia represents a large food pantry. The FAO (Food and
Agriculture Organization of the United Nations), has highlighted the country's role in
the fight against the food crisis, which is predicted by agencies around the world,
given the estimated increase in global demand for food products, projected at about
70% between now and 2050.

In the department of Santander agriculture is one of the main activities that play a
fundamental role in the regional economy, and represents more than 60% of food
production, since the vast majority of crop production is developed by small farmers.

It's necessary to develop a decision model that allows small farmers in rural areas
of Santander, acquire solutions IoT technologies appropriate to their needs and
contexts in which they are developed, in search of optimization of resources using
artificial intelligence (Al) techniques to facilitate this process in order to provide
appropriate advice for the selection of these technologies applied in agriculture.

KEYWORDS: Data Mining, Agriculture, Artificial Intelligence, Decision Model,
Smallholder, Smart Agriculture, Machine Learning
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INTRODUCCION

La agricultura se ha tornado como un sector de preocupacion a nivel mundial debido
a que se estima que la demanda de la produccién alimentaria debe aumentar hasta
un 70% para el afio 2050 con menor cantidad de tierra arable. Colombia es un pais
de naturaleza agricola y segun la FAO (Organizacién de las Naciones Unidas para
la Alimentacioén y la Agricultura) representa un papel importante en la basqueda de
soluciones para el aumento de la demanda.

De acuerdo con el perfil productivo del productor agricultor residente presentado en
el Censo Nacional Agropecuario (DANE, 2016), existen varias problematicas que
debe afrontar el pequefio productor: en 2013 tan solo el 24,2% de los productores
residentes del area rural dispersa tuvieron algun tipo de asistencia 0 asesoria
técnica para el desarrollo de sus actividades agropecuarias. De esta, el 61,3% lo
recibieron los productores residentes que ocupan las UPA (Unidad Productora
Agropecuaria) con un tamafio menor a 5 hectareas (Ha); de 2,7 millones de
productores, el 57,4% cuenta con educacion de Basica primaria. El porcentaje de
productores residentes que no posee ningun nivel educativo fue de 19,2% y tan solo
el 2,1% tienen un nivel educativo universitario. Esto demuestra una importante
condicion en el proceso de adquisicion y aplicacion de nuevas tecnologias (Martinez
& Fernandez, 2008), por parte de los pequefios agricultores, ademas de la
necesidad de apoyar a los agricultores en procesos tecnolégicos y toma de
decisiones para la adecuada seleccion de estas tecnologias. En cuestiones de
desempefo tecnoldgico, segun el estudio ‘La confianza del agricultor colombiano
pequefio’ realizado por SINNETIC (Contreras & Prieto, 2015), para 2016, el bajo
acceso a conexiones de redes de internet en el campo les impide a los pequefios
agricultores acceder a informacion y a aplicaciones para optimizar el cuidado de sus
cultivos, particularmente esta queja viene de agricultores jovenes y que han sido
formados técnicamente.

Colombia tiene bajos niveles de inversion realizada en la investigacion en el area
de la agricultura, siendo el Instituto Colombiano Agropecuario - ICA 'y la Corporacion
Colombiana de Investigacién Agropecuaria — Corpoica las instituciones principales
en el ambito del desarrollo de la investigacion en la agricultura segun el informe
presentado por Technoserver (Technoserve, 2015). Considerando que el desarrollo
tecnoldgico se ha convertido en el principal determinante del desarrollo econémico
y social de los paises(Nufiez Jover, 2014), por ser la fuente principal para aumentar
la productividad de todas las actividades econdémicas, este trabajo propone el disefio
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de un modelo de decision aplicando técnicas de inteligencia artificial que sugiera la
implementacion de tecnologias IOT adecuadas en el contexto de la agricultura en
el contexto de pequefios productores agricultores del departamento de Santander.

Este proyecto apoya la realizacion del modelo de transferencia tecnolégica para
pequefios productores campesinos — AGRIOT, el cual esta inscrito a COLCIENCIAS
con el contrato No 80740-200-2019, entre COLCIENCIAS y la Universidad
Autonoma de Bucaramanga UNAB.
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de decision, a partir de la aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial, que permita la seleccion de tecnologias en Internet de las
Cosas (IoT) adecuadas para el sector de la agricultura en pequefios productores
agricultores de Santander

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Identificar los variables que intervienen en la construccion del modelo de
decision que ofrezca soluciones en IoT al pequefio productor agricultor de
Santander

2. ldentificar instrumentos de investigacion de mercado y de interfaz humano-
maquina para pequefos productores agricultores de Santander.

3. Disefiar un instrumento que permita caracterizar las necesidades
economicas y de interfaz humano-maquina de la poblacion seleccionada.

4. Disefar un modelo de decisidon que ofrezca soluciones en loT al pequefio
productor agricultor de la poblacion seleccionada.

5. Evaluar el modelo de decision siguiendo las métricas de evaluacion para
determinar la precision del resultado recomendado al pequefio agricultor.

16



2. MARCO NORMATIVO

En esta seccién se describe la normatividad a partir del Plan Estratégico de
Tecnologia de la Informacion y la Comunicacién PETI Sectorial, se relacionan las
principales normas relacionadas con el sector de la agricultura y desarrollo rural y
sector de las TIC en relaciéon con los temas de gobierno en linea (Ministerio de
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones., 2019).

2.1. NORMATIIVIDAD EN TIC

- Ley 1266 de 2008. “Por la cual se dictan las disposiciones generales del
habeas data y se regula el manejo de la informacion contenida en base de
datos personales, en especial la financiera, crediticia, comercial, de servicios
y la proveniente de terceros paises y se dictan otras disposiciones”
(Ministerio de Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones., 2019).

- Ley 1273 de 2009 “Por medio de la cual se modifica el Cédigo Penal, se crea
un nuevo bien juridico tutelado - denominado “de la proteccion de la
informacion y de los datos”; - y se preservan integralmente los sistemas que
utilicen las tecnologias de la informacion y las comunicaciones, entre otras
disposiciones” (Ministerio de Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones., 2019)..

- Ley 1581 de 2012. “Por la cual se dictan disposiciones generales para la
proteccion de datos personales” (Ministerio de Tecnologias de la Informacion
y las Comunicaciones., 2019)..

- Ley 527 de 1999. “Por medio de la cual se define y reglamenta el acceso y
uso de los mensajes de datos, del comercio electronico y de las firmas
digitales, y se establecen las entidades de certificacién y se dictan otras
disposiciones” (Ministerio de Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones., 2019)..

17



2.2.

2.3.

DECRETOS RELACIONADOS

Decreto 2693 de 2012. “Por el cual se establecen los lineamientos generales
de la Estrategia de Gobierno en Linea de la Republica de Colombia, se
reglamentan parcialmente las Leyes 1341 de 2009, 1450 de 2011, y se dictan
otras disposiciones” (Ministerio de Tecnologias de la Informacién y las
Comunicaciones., 2019)..

Decreto 1985 de 2013 “Por el cual se modifica la estructura del Ministerio de
Agricultura y Desarrollo Rural y se determinan las funciones de sus
dependencias” (Ministerio de Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones., 2019)..

Decreto 1078 de 2015: “Por medio del cual se expide el Decreto Unico
Reglamentario del Sector de Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones. Y especialmente en sus articulos a partir del 2.2.9.1.1.1.
titulo 9. Define los lineamientos, instrumentos y plazos de la estrategia de
gobierno en linea para garantizar el maximo aprovechamiento de las
tecnologias de la informacion y las comunicaciones” (Ministerio de
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones., 2019)..

CONSEJO NACIONAL DE POLITICA ECONOMICA Y SOCIAL

CONPES 3670 de 2010. “Lineamientos de Politica para la continuidad de los
programas de acceso y servicio universal a las Tecnologias de la Informacion
y las Comunicaciones”.

CONPES: “Politicas Nacionales de Ciencia, Tecnologia e Innovacién plante
el objetivo: Incrementar el capital humano altamente calificado y dedicado a
la investigacion, el desarrollo tecnolégico y la innovacion” (Ministerio de
Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones., 2019)..
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2.4.

NORMATIVIDAD DEL SECTOR AGROPECUARIO Y DESARROLLO
RURAL

Ley 101 de 1990. “Ley General de Desarrollo Agropecuario y Pesquero. Esta
ley desarrolla los articulos 64, 65 y 66 de la Constitucién Nacional, con miras
a proteger el desarrollo de las actividades agropecuarias y pesqueras, Yy
promover el mejoramiento del ingreso y calidad de vida de los productores
rurales” (Ministerio de Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones.,
2019)..

Ley 12 de 1982. “Por la cual se dictan normas para el establecimiento de
Zonas de Reserva Agricola. Ley 41 de 1993, Por la cual se organiza el
subsector de adecuacion de tierras y se establecen sus funciones” (Ministerio
de Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones., 2019)..

Ley 160 de 1994. “Mediante la cual se crea el Sistema Nacional de Reforma
Agraria y Desarrollo Rural Campesino, como mecanismo obligatorio de
planeacion, coordinacion, ejecucion y evaluacion de las actividades dirigidas
a prestar los servicios relacionados con el desarrollo de la economia
campesina y a promover el acceso progresivo a la propiedad de la tierra de
los trabajadores agrarios, con el fin de mejorar el ingreso y calidad de vida
de los hombres y mujeres campesinos de escasos recursos” (Ministerio de
Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones., 2019)..

Resolucién Ministerial 464 de 2017: Lineamientos estratégicos de politica
publica para la Agricultura campesina, Familiar y Comunitaria (ACFC).

Ley 1876 de 2017 del SNIA, Art. 2 Numeral 12. “Extension Agropecuaria.
Proceso de acompafiamiento mediante el cual se gestiona el desarrollo de
capacidades de los productores agropecuarios, su articulacion con el entorno
y el acceso al conocimiento, tecnologias, productos y servicios de apoyo; con
el fin de hacer competitiva y sostenible su produccion al tiempo que
contribuye a la mejora de la calidad de vida familiar”.
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2.5.

CONSTITUCION POLITICA DE COLOMBIA

Articulo 66. “Las disposiciones que se dicten en materia crediticia podran
reglamentar las condiciones especiales del crédito agropecuario, teniendo en
cuenta los ciclos de las cosechas y de los precios, como también los riesgos
inherentes a la actividad y las calamidades ambientales” (Ministerio de
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones., 2019).

Articulo 80. “El Estado planificara el manejo y aprovechamiento de los
recursos naturales, para garantizar su desarrollo sostenible, su conservacion,
restauracion o sustitucion. Ademas, debera prevenir y controlar los factores
de deterioro ambiental, imponer las sanciones legales y exigir la reparacion
de los dafios causados. Asi mismo, cooperara con otras naciones en la
proteccion de los ecosistemas situados en las zonas fronterizas” (Ministerio
de Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones., 2019)..
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3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

3.1. DEFINICION DEL PROBLEMA

En 30 afios, segun el estudio de Springmann, " Options for keeping the food system
within environmental limits "(Springmann et al., 2018), la cantidad y la calidad de los
productos alimenticios no seran suficientes para los 10.000 millones de personas
gue se calcula que van a poblar el mundo. Es imperativo buscar mecanismos para
aumentar la productividad de los cultivos, optimizando el uso de los recursos
naturales.

El Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural, informé que al terminar el 2016 el
pais logro abrir las puertas a 2.803 productos agropecuarios colombianos en 83
paises. Lo que refleja la importancia de la produccién alimentaria de Colombia para
el mundo. El crecimiento de las hectareas sembradas, 434.576 en los ultimos dos
afos, la productividad, la gestion en admisibilidad de mercados y el trabajo conjunto
con el Ministerio de Comercio, Industria y Turismo, asi como con los gremios de la
produccion, han sido los fundamentales en la diversificacion y el crecimiento de las
exportaciones del agro colombiano.

En el departamento de Santander la agricultura es una de las principales actividades
gue juegan un papel fundamental en la economia regional, y representa mas del
60% de la produccion de alimentos, ya que la gran mayoria de la produccion de
cultivos es desarrollada por pequefios agricultores.

Es evidente falta del uso y apropiacion de tecnologias, dado que la actividad
agricola no comprende la totalidad de la tierra disponible su utilizacion. Para las
entidades gubernamentales es preocupante al hecho del bajo crecimiento del sector
de la agricultura y tiene como prioridad de la tecnificacidén y la adaptacion de estas
tecnologias para incrementar la productividad (DNP, 2015).

Una de las dificultades planteadas en adquisicién tecnoldgica, es seleccionar cudl
es la adecuada dependiendo del contexto en el que se desarrolla el pequefio
productor agricultor, la dificultad para recibir créditos que les permitan el acceso a
nuevas tecnologias es notoria, los productores del 10,7 % de las UPA en el area
rural dispersa censada solicitaron crédito para el desarrollo de sus actividades
agricolas en 2013. En el 88,4 % de las UPA con solicitud de crédito, los agricultores
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declaran haber recibido la aprobacién de este crédito (DANE, 2016). La principal
organizacion que otorga créditos al sector de los agricultores es Finagro (Fondo
para el Financiamiento del Sector Agropecuario), con recursos limitados, en donde
su mayoria de créditos han sido destinados a medianos y grandes productores que
podrian tener acceso al sistema bancario tradicional, y asi tener mayor
disponibilidad de recursos para ser asignados a pequefios productores agricultores
(Machado C, 1981).

La tendencia actual es que el sector bancario privado atiende la demanda de
créditos de los de los segmentos altos en las rurales, pero no ofrecen créditos para
pequefios productores. El sector bancario publico, como el Banco Agrario de
Colombia, enfoca su oferta en la atencion de productores agropecuarios de menores
ingresos e inclusive en los segmentos rurales no agropecuarios. Estas entidades no
han sido eficientes y competentes en la prestacion del servicio, pues en muchos
casos no se cubren sus costos operativos por el manejo politico de sus decisiones.
También se encuentran las cooperativas de ahorro y crédito que se han ubicado en
zonas urbanas y rurales. Variables como la ubicacion geogréafica, factores
climaticos, carencia de seguros contra los riesgos de las actividades agricolas,
desconocimiento del sector agricola por parte del sector bancario, la poca
experiencia de los pequefos productores con entidades bancarias, han limitado el
acceso al crédito por los pequefios productores (Grisales Orozco, 2016).

Se busca desarrollar un modelo de decisién que permita a los pequefios productores
agricultores de zonas rurales santandereanas, adquirir soluciones de tecnologias
loT adecuadas con respecto a sus necesidades y contextos en el cual se
desarrollan; en busqueda de la optimizacion de los recursos usando técnicas de
inteligencia artificial (Al) que faciliten este proceso con el fin de brindar
asesoramiento adecuado para la seleccién de estas tecnologias aplicadas en la
agricultura.

3.2. JUSTIFICACION

Segun cifras del Censo Nacional Agropecuario de 2014 efectuado por el DANE, en
2013 solo el 24,2% de los productores agricultores residentes del area rural dispersa
tuvieron algun tipo de asistencia o asesoria técnica para el desarrollo de sus
actividades agricolas y agropecuarias. Segun la FAO Colombia representa una
despensa de produccion de alimentos en el panorama mundial y en este caso de
estudio, en el departamento de Santander aproximadamente 507 mil hectareas del
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territorio son destinadas a actividades de agricultura, lo que equivale al 26,1% del
total del territorio abarcado por el departamento de Santander.

Este proyecto se realiza bajo el marco de los objetivos de desarrollo sostenible
(ODS) y apoya la realizacion del modelo de transferencia tecnologica para
pequefios productores campesinos — AGRIOT, el cual esta inscrito a COLCIENCIAS
con el contrato No 80740-200-2019, entre Colciencias y la Universidad Autbnoma
de Bucaramanga.

Los objetivos de desarrollo sostenible (ODS) que busca fomentar este proyecto son
los siguientes:

- Industria, innovacién e infraestructura: Este proyecto promueve el uso y
apropiacion de nuevas tecnologias I0T para su aplicacion en procesos productivos
de produccion de alimentos de pequefios productores agricultores. Esto permite
mejorar la cantidad y calidad de la produccion de alimentos que se busca debido a
aumento de la poblacion mundial proyectada en 10 billones en el 2050 y aumento
de la demanda de alimentos en un 70%, segun Marco Springmann,"Options for
keeping the food system within environmental limits,”, mediante procesos que
utilizan herramientas tecnoldgicas.

- Educacion de calidad: Promueve la apropiacion de tecnologias por parte de los
pequefios agricultores, los cuales no poseen el conocimiento del uso y aplicacion
de soluciones IoT.

- Trabajo decente y crecimiento econdémico: Promueve el crecimiento econémico en
los agricultores y disminuye la brecha en aplicacion de nuevas tecnologias.
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4. ESTADO DEL ARTE

Los criterios de seleccion y exclusion que se tienen en cuenta para la busqueda de
aplicativos, proyectos y articulos de investigacién relacionados al proyecto de
investigacion; con base a tecnologias con técnicas de inteligencia artificial (Al) con
el fin de brindar solucién al problema central para el desarrollo de un proceso 6ptimo
y al alcance de todos los involucrados.

El siguiente estado del arte se muestra en tabulada con la informacién detallada y
basica con la finalidad de tener un enfoque préactico a los aportes de cada proyecto,

articulo y aplicativo investigado dan a mi proyecto de grado.

Titulo del documento Autor(es) Afig Fuente Base de dafos Aporie
" _ Sistema que =e infegra con los sistemas de informacion de gestion
AgroDSS: A decision Rok Rupnik, MatjaZ Compuii:r;g?:;?-lﬁrve:‘tronlcs agricela existentes y aporia un conjunte de herramientas para el apoyo a
support system for Kukar, PEt'?r Vradar, 2019  Volume 1681, June 2019, ScienceDirect la lqma de decisiones basad_as &nla nul?g. o que pem:ule alos P
agriculture and farming Dorr‘en_Kosn. Darkﬁ Pages 260-271 agriculteres cargar sus propios dates, utll_lzal varios mefodos de a|_1aI|5|s
Pevec, Zoran Bosnic de datos y recuperar sus resultados. El sistema AgreDSS proporciona
modelado predictivo, icacion y analisis de series de tiempo.
. - Environmental Modelling & Es un sistema de soporte a decisiones para |a evaluacicn
An Iﬂfﬁglals?ﬂ d?_EISIOH Software S biental de |a actividad agricola cenfrada en &l risgo. EI
_su_pp?_ = :m tor G.M. Bazzani 2005 Volume 20, Issue 2 ScienceDirect programa simula los proceses de decision econdmicos de los
|rr||ga '?jn an 'VBES?E{R February 2005, Pages agricultores, permitiendo una descripcion precisa de 1a produccion y el
paliey design- 153-163 riego en términes de tecnologia y agronomia.
A web-based decision Advances in Science Sistema de apoyo a la toma de decisiones para el analisis y el
support system for Adewale Opeoluwa _ W conocimiento minero a partir de los datos del suelo con respecte a su
N . = - Y C . . . - . .
evaluating soil Ogunde. Ajibola Rasag | 2017 Sec 1'10 OEV Ian ,;' IIIT_:EEH:I Scopus idoneidad para el culfive de mandioca. La mineria de reglas de
suitability for cassava Clanbo —TW clasificacion se llevd a cabo ufilizande el algoritmo de arbel de decision
A 7. Pages 42- :
cultivation < 2088 e J45 para el enfrenamiente de datos.
An Adjusted Decision Shakiba Procedia - Social and Este documento presenta un enfogue para integrar un sistema de
Support System Khademolgorani, i | 2013 Behavioral Sciences ScienceDirect soporte a decisiones con los métodos mineria de datos DM y |a foma de
through Data Mining Zeinal b i Volume 73, 27 February decisiones con criterios multiples MCDM.
Sizstema de Soporie de Decision Fuzzy para mejorar el sistema de riego,
A Fuzzy Decision Environmental Modelling & dada la informacian sobre los cultive v las caracteristicas del sitio.
Support System for E Giustiab ~ ! Svcfm a:e sling Combina un modelo predictivo.de humedad_ del suelo y un sistema de
irrigation a_nd _water & Marsili-Libellia 2015 Volume 63, January 2015 ScienceDirect inferencia que calcula Ia_acclllon de r!Iego mas adecua:_!a para r_rlantenel
conservation in Pages 73.86 esio por encima de un nivel "segure” prescrito. Tematica principal,
agriculture ges | modelado difuso, sistema de soporie a decisiones y sistemas de
inferencia difusos.
David C. Rosea, William
Decision suppart tools J'PS;::(:”:";% E:;r:elme Enfoque de métodos mixtos para investigar los factores que afectan la
for @ ﬁcullurp? Michaei \Winter Ca?’c.rl Agricultural Systems adopcion v el uso de herramientas de apoyo a la decision por parte de
Tow;rds elfeciive Marris SusanT\;n'ninge 20166| Volume 149, November ScienceDirect agricultores y asesores en el Reino Unido. Factores influyen para
design and delivery Charles Foulkese, 2016, Pages 165-174 ° al Io; agld o y para que utilicen herramientas
Tatsuya Amanca, Lynn € apoyo ala loma de decisionss
W Dicksaf
gll‘loua‘;ga::‘f Decision |FAC-PapersOnlLine Framework para sistemas de soporie de decisiones y automatizacion
A :‘jp tion fo Author links open 2016 'v’*l\ ) _fcf s 162016 i Direct basados en la nube gque pueden adguirr datos de varias fuentes,
P:Je‘;ins.lizlgoggli::unure in overlay panelliTan Pi;é;e%a-&?}ssue <415, clencelirec sintetizar decisiones especificas de la aplicacion y controlar dispositivos
Orchards de campo desde |a nube
peve_lupmenl of an ) ) )
lnle!llgenl Ellabfndgugg.g?:;:tr; g:';;ll.'lc;r:;nenhl Modelling & Arguitectura de recomendacion de conocimiento basada en aprendizaje
er tal , ) ) A y A
knowledge system for | Aryal, Claire D'Estea, 2014 Volume 52, February 2014, ScienceDirect j:ilggadt‘ljcu no supervisado y un marco de descripcion de recursos
sustainable agricultural| Aruneema Das Pages 264-272
decision support
DECISIOM SUPPORT
SYSTEMS
I GERMINATION Sistema de soporte a la toma de decisiones a nivel arquitectonico y
AND CULTIVETION Carlos alberto Cobos L, funcional, lamado GreenD35. El cual utiliza tecnologias de bodegas de
PROCESSES Jimena Adriana Timana 2008/ " Dialnet datos, procesamiento analitico en linea y mineria de datos, para
M GREEMHOUSE P Rene Valencia Vallejo confribuir y mejorar |a eficiencia y competitividad de los procesos
CROPS agricolas a través de la idenfificacion y seleccion de los protocolos de
cultive mas eficientes dentro de los invernaderos

24




5. MARCO TEORICO

5.1. PEQUENO PRODUCTOR AGRICULTOR EN COLOMBIA

Segun el Ministerio de Desarrollo rural y Agricultura, y FINAGRO, se establece que
es pequefo agricultor aquel que tenga activos no superiores a 145 salarios minimos
mensuales legales vigentes al momento de solicitar un crédito (Decreto 2179 de
2015, Ley 16 de 1990) (MINISTERIO DE AGRICULTURA Y DESARROLLO
RURAL, 2018).

5.2. SISTEMA DE SOPORTE A DECISIONES

Un DSS o Sistema de Apoyo a la Decision, es un sistema de informacion interactivo
basado en computacién que usa variables, reglas de decision, modelos y base de
modelos, en conjunto con una base de datos completa y el criterio final de los
involucrados de la toma de decisiones, o que conduce a decisiones especificas y
aplicables para la solucion de problemas. Un DSS se desarrolla para apoyar y
aumentar la toma de decisiones con mayor eficacia y precision en su aplicacion en
los diferentes contextos o casos de aplicacion(Tripathi, 2011).
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5.3. AGRICULTURA DE PRECISION

La agricultura de precision es un sistema de gestion de cultivos que combina las
tecnologias de la informacion con industrias agricolas y trata de proporcionar
cantidades y tipos de insumos basados en las necesidades reales de los cultivos de
las pequefias explotaciones que se encuentran dentro de una gran explotacion.

La agricultura de precision se considera un sistema de gestion basado en la
tecnologia de la informacion para determinar, analizar y gestionar los cambios
dentro de una explotacién agricola con vistas a la rentabilidad, la sostenibilidad y la
conservacion 6ptima de los cultivos agricolas (Far & Rezaei-Moghaddam, 2018).

5.4. LENGUAJE DE PROGRAMACION: PYTHON

El lenguaje de programacion Python es un lenguaje de programacion orientado a
objetos, interactivo e interpretado con sintaxis clara, sencilla e intuitiva para el
usuario (Lutz, 2013).

5.4.1. Caracteristicas de Python

Dentro de las caracteristicas mas importantes del lenguaje de programacion Python
se encuentran (Lutz, 2013):

- Simplicidad: Python ofrece simplicidad y sencillez en su sintaxis, lo cual
permite desarrollar en pocas lineas coédigo de alta complejidad. E codigo
escrito en Python por lo general es mas corto en su extension que en otros
lenguajes de programacion mas estrictos.

- Legibilidad: Python posee una sintaxis intuitiva al usuario, lo cual que facilita
tanto a los programadores experimentados como a los recién iniciados en el
lenguaje, la comprension y el entendimiento del cédigo escrito en Python.

- Extensibilidad: Python es facilmente extensible, este lenguaje contiene una
gran cantidad de librerias para diferentes aplicaciones: Para su aplicacion
tiene librerias de funciones matematicas, XML, entre otras. Cuenta con
amplia cantidad de librerias creadas por la propia comunidad de Python.
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- Interactividad: Python permite ejecutar el cddigo directamente a través de
una terminal interactiva que permite definir funciones, llamar objetos o probar
las diferentes librerias.

- Multiparadigma: Python es un lenguaje de programacién orientado a objetos
con distintos estilos funcionales de programacién. Los algoritmos de Machine
Learning y de inteligencia artificial varian ampliamente y por ende su
paradigma de implementacion.

- Multiplataforma y Open-Source: Python puede ser ejecutado en la mayoria
de las plataformas, y de uso libre en todas ellas. Un punto fuerte de Python
es su gran comunidad. Ser Open-Source ha permitido a su comunidad la
creacion de grandes cantidades de librerias especializadas para casi
cualquier tipo de implementaciones.

5.5. MACHINE LEARNING

El aprendizaje de maquina trata con métodos y técnicas para aplicaciones
computacionales capaces de modificar o adaptar sus acciones, para hacerlas mas
precisas. Los algoritmos de aprendizaje se pueden clasificar en las siguientes
categorias: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje de
refuerzo y aprendizaje evolutivo. El aprendizaje de maquina, por lo tanto, consiste
en hacer que los computadores modifiqguen o adapten sus acciones (ya sea estas
acciones como realizar predicciones) para que estas acciones tengan mas
precision, donde la precision se mide por el grado en que las acciones elegidas
reflejan la correcta de los otros (Marsland, 2014).

5.5.1. Tipos de Machine Learning

Los algoritmos de aprendizaje supervisados son aquellos que comienzan desde un
conjunto de respuestas correctas (data de entrenamiento / data train) para
generalizar y responder correctamente a todas las entradas posibles. Por el
contrario, los algoritmos de aprendizaje no supervisados comparan las entradas
entre si para identificar similitudes y clasificarlas en categorias o labels. Los
algoritmos de aprendizaje por refuerzo pueden clasificarse como una etapa
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intermedia entre supervisado y no supervisado (Marsland, 2014). Los problemas de
regresion y clasificacion se pueden tratar con el aprendizaje de maquina (Patricio &
Rieder, 2018).

5.5.1.1. Aprendizaje supervisado

En este tipo de algoritmos se proporciona un conjunto de ejemplos de formacion
con las respuestas correctas (objetivos) y, basandose en este conjunto de
formacion, el algoritmo generaliza para responder correctamente a todas las
entradas posibles. Esto también se llama aprender de los ejemplos (Marsland,
2014).

5.5.1.1.1. Clasificacion

Se pretende que el atributo estudiado de cada muestra sea clasificado en un grupo
de entre todos los grupos posibles. Un ejemplo de clasificacion podria ser la
distincion entre dos razas de perros diferentes donde por ciertos atributos fuese
posible distinguirlas. Una representacion grafica de ello podria representarse con
un modelo como el indicado en la llustracion 1, donde se pueden apreciar dos
planos que corresponden a un modelo utilizado con distancia euclidiana (azul) y
otro siguiendo un modelo de Fisher (rojo) que distinguen entre ambas razas naranja
y azul. El plano que sigue el modelo de Fisher es calculado por distancia entre
medias, mientras que el plano euclideo tal y como indica su nombre, con distancia
euclidiana (Galarza Hernandez, 2017).
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Figura 1 Ejemplo de discriminacion lineal
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Fuente: Recuperado de Reduccién de dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

5.5.1.1.2. Regresion

En la regresion, la variable “resultado” que se busca es un valor especifico. Un
ejemplo de regresion podria ser la prediccion de la funcion y = sin(21x) donde,
dados 8 puntos discretos como puede apreciarse en la figura 2. En este ejemplo,
se aplica una regresion polinomial que se puede apreciar en morado representada
en las figuras. Es facilmente observable el error cometido para cada grado del
polinomio por el area resultante entre la funcion predicha y la original (Galarza
Hernandez, 2017).
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Figura 2 Ejemplo de Regresion lineal

Fuente: Recuperado de Reduccion de dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

Es posible apreciar que la mejor aproximacion a la funcion es el caso de la regresion
polinomial de grado cuatro pues con base en éste, el error va aumentando. Este
problema es conocido como Overfitting.

El Overfitting genera un impacto negativo en el resultado, puesto que toma como
norma general los resultados andmalos del dataset especifico con el que se esta
trabajando, lo cual a la hora de generalizar desestabiliza la norma del modelo y
provoca un error adicional (Galarza Hernandez, 2017).

5.5.1.1.3. Regresion por minimos cuadrados
El método de regresion lineal, conocido como el método de ajuste por minimos
cuadrados a una recta, sirve para encontrar la recta que mejor se aproxima a los
puntos experimentales en el contexto del objetivo a resolver.
Matematicamente una linea recta queda definida por la expresién, Y = A + BX
Donde Y representa los valores mostrados en el eje vertical (ordenadas) mientras

gue la variable X corresponde con el eje horizontal (abscisas). Los parametros Ay
B, son los que definen inequivocamente a la recta, es decir, dos rectas son
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diferentes o, dicho de otro modo, dos relaciones lineales son distintas si difieren en
el valor de alguno de estos dos parametros. A es el término independiente,
denominado ordenada en el origen porque corresponde con el valor de Y cuando
X vale cero y B es la pendiente (Poce Fatou, 2016).

5.5.1.1.4. Regresion logistica

La regresion logistica es un método estadistico que modela un resultado binomial,
este acentla el valor de una variable para distinguir entre dos posibles resultados.
Un ejemplo de funcién logistica aplicada en este ambito es el arco tangente. Mide
la relacion entre la variable categérica dependiente (clasificacion binaria) y una o
mas variables independientes y haciendo uso de una funcion logistica (Hernandez,
2011).

5.5.1.2. Aprendizaje no supervisado

En este tipo de algoritmos de aprendizaje automatico no se proporcionan
respuestas correctas como datos de entrada, sino que, en esta aplicacion, el
algoritmo intenta identificar similitudes entre las entradas para que las entradas
gue tienen algo en comun se clasifiquen en conjunto. El enfoque estadistico del
aprendizaje no supervisado se conoce como estimacion de la densidad (Marsland,
2014).

5.5.1.2.1. Clustering

En este método se buscan grupos entre los datos introducidos, como por ejemplo
para el descubrimiento de cepas de virus similares. En la figura 3, a la izquierda se
muestra un conjunto de virus de la misma clase, pero con diversidad de mutaciones.
Es necesario agruparlos para poder identificar las diferentes cepas y poder estudiar
la naturaleza de las mutaciones. A la derecha de la figura, se observa el resultado
de Clustering donde se han agrupado en 12 diferentes clisteres mediante busqueda
de centroides. Se aprecian los diferentes cllsteres diferenciados por los colores y
sus respectivos centros marcados con un punto.
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Figura 3 Ejemplo de Clustering
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Fuente: Recuperado de Reduccion de la dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

5.5.1.2.2. ASOCIACIONES

En este método se buscan relaciones significativas entre los datos introducidos, por
ejemplo, se necesita descubrir relaciones entre patologias para el diagnéstico de
diabetes como se muestra en la figura 4. Este método es muy util para extraer
conocimiento y entendimiento de patrones. En dicha figura se puede observar que
existen dos grandes grupos correspondientes al diagndstico positivo y negativo de
diabetes, y de los indicadores que son mas influyentes en este diagnostico. Hay un
tercer grupo mas pequefo no relacionado con ningun otro grupo debido a que son
valores erroneos (Galarza Hernandez, 2017).
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Figura 4 Ejemplo de asociacion de indicadores en el diagnostico de diabetes
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od pressugh <= 60
W=
pregna .
diabetes pedigree > 0.689
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Fuente: Recuperado de Reduccion de la dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

5.5.1.3. Aprendizaje de refuerzo

El aprendizaje de refuerzo esta entre el aprendizaje supervisado y el no
supervisado. Al algoritmo se le dice cuando la respuesta es incorrecta, pero no se
le dice como corregirla. Tiene que explorar y probar diferentes posibilidades hasta
gue encuentre la respuesta correcta. El aprendizaje de refuerzo es a veces llamado
aprendizaje con un critico debido a este monitor que califica la respuesta, pero que
no sugiere mejoras (Marsland, 2014).

5.5.1.4. Aprendizaje evolutivo

La evolucion biologica puede verse como un proceso de aprendizaje: los
organismos biolégicos se adaptan para mejorar sus tasas de supervivenciay las
posibilidades de tener descendencia en su entorno. Veremos cOmo podemos
modelar esto en un ordenador, usando una idea de fitness, que corresponde a una
puntuacion de lo buena que es la solucién actual (Marsland, 2014).
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5.6. TRATAMIENTO Y ELABORACION DEL MODELO

El disefio de un modelo de Machine Learning consta de las fases tales como
formulacion del problema, analisis de datos exploratorio, tratamiento de datos,
seleccion del modelo de aprendizaje automatico, evolucion del modelo, y prediccion
gue se presenta de manera grafica en la figura 5, en la cual se puede observar que
toda la fase de implementacion se apoya en una base de datos para entrenar el
modelo y conseguir una mayor robustez, que sea suficiente como para poder
realizar predicciones de nuevas instancias de datos de manera confiable(Galarza
Hernandez, 2017).

Figura 5 Pasos para la elaboracion de un modelo de Machine Learning

Planteamiento del problema i:J\> Andlisis de los datoD:‘> Tratamiento de los dat9:1> Seleccién del modelo ):: > Eva|uacxc'>n>:|‘[> Prediccion del mcdelD

< > =
I

Fase de entrenamiento-Training Fase de Pruebas-Test

|~

—
—
—

.
Dataset conocido Nueva Data

Fuente: Autor, modificado de Reduccion de la dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

(((

La mayor parte de la complejidad e impacto en el resultado final existente reside en
el tratamiento de datos previo al entrenamiento del modelo y la eleccion del
algoritmo de aprendizaje automatico en el que se basara el modelo (Lead et al.,
1994).
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5.6.1. Recoleccion y preparacion de datos

Este paso se puede hacer de manera tipica armando un dataset razonablemente
pequefio con todas las caracteristicas que se cree que podrian ser Utiles, y
experimentando con el conjunto de datos antes de elegir las mejores caracteristicas
y recolectando y analizando el conjunto de datos completo. Normalmente la
dificultad radica en hay una gran cantidad de datos que pueden ser relevantes, pero
se dificulta su correcta recoleccion, ya sea porque requiere que se toman muchas
medidas, o porque estdn en una variedad de lugares y formatos, y fusionarlos
apropiadamente es dificil, como también lo es asegurar que estén limpios; es decir,
gue no tengan errores significativos, datos faltantes, etc. (Marsland, 2014)

Para el aprendizaje supervisado, también se necesitan datos especificos, lo que
puede requerir la participacion de expertos en el campo pertinente y una inversion
significativa de tiempo. Por ultimo, hay que tener en cuenta la cantidad de datos.
Los algoritmos de aprendizaje de maquina necesitan cantidades significativas de
datos, preferiblemente sin demasiado ruido en ellos, pero con el aumento del
tamafo del conjunto de datos se incrementan los costes computacionales, y el punto
optimo en el que hay suficientes datos sin una sobrecarga computacional excesiva
es generalmente imposible de predecir (Marsland, 2014).

5.6.2. Seleccién de caracteristicas

En este paso se hace el analisis de las caracteristicas que podrian ser utiles para
cumplir con el objetivo del problema. Esto consiste en identificar las caracteristicas
(features) que son mas Utiles para el problema que se esta explorando. Esto
necesita un conocimiento previo del problema y de los datos. Ademas de la
identificacion de las caracteristicas que son Utiles para problema, también se
necesita que las caracteristicas se puedan recopilar sin gastos ni tiempo
significativos, y que sean resistentes al ruido y a otros tipos de corrupcion de los
datos que puedan surgir en el proceso de recopilacion (Marsland, 2014).
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5.6.3. Eleccion del algoritmo

Dado el conjunto de datos, se necesita realizar la eleccion de un algoritmo
apropiado (o algoritmos apropiados) para el cumplimiento del objetivo planteado
(Marsland, 2014).

5.6.4. Seleccion de parametros y modelos

Para muchos de los algoritmos de Machine Learning existen parametros que tienen
gue ser ajustados manualmente, 0 que requieren experimentacion para identificar
los valores apropiados para la implementacion del algoritmo seleccionado para el
problema a resolver (Marsland, 2014).

5.6.5. Elaboracion y aplicacion del modelo
Dado el conjunto de datos (dataset), el algoritmo y los parametros (features), el
entrenamiento debe ser simplemente el uso de recursos computacionales para
construir un modelo de los datos con el fin de predecir los resultados de los nuevos
datos (Marsland, 2014)

5.7. ELECCION DEL ALGORITMO
Una vez identificada y especificada la variable resultado, y la naturaleza mateméatica
de los datos disponibles, el siguiente paso a seguir es la eleccion del algoritmo de

Machine Learning a implementar (Galarza Hernandez, 2017).

En la figura 6, se presenta una evolucién de los algoritmos centrales de Machine
Learning.
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Figura 6 Evolucién de la algoritmia central de Machine Learning.
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Fuente: Recuperado de Reduccion de la dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

Los algoritmos mas antiguos aplicados en Inteligencia Artificial datan del afio 1957. El
primer sistema de redes neuronales fue denominado Perceptrén multicapa mientras que
los Ultimos algoritmos que entraron en el ambito de Machine Learning son los algoritmos
relacionados con Deep Learning. Estos resultan siendo una novedad desde 2006 y adn
considerados como los algoritmos nobel de Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017).

A continuacion, en la figura 7 se describen de manera general los ocho algoritmos mas
utilizados y sus caracteristicas principales.
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Figura 7 Algoritmos mas utilizados en Machine Learning.
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Fuente: Autor, modificado de Reduccion de la dimensionalidad en Machine Learning (Galarza Hernandez, 2017)

5.7.1. Arboles de decision

Es un tipo de algoritmo que funciona como sistema de ayuda a la decision basado
en un conjunto de condiciones organizadas en una estructura de forma jerarquica.
En su estructura estad formado por nodos de decisidbn que realizan una pregunta
sobre el valor de un atributo establecido. Las diferentes respuestas que se pueden
definir generan otros nuevos nodos de decisiéon, de tal manera que el arbol se va
construyendo, de esta manera creando un modelo que clasifica casos en grupos o
pronostica valores de una variable dependiente (Galarza Hernandez, 2017).
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5.7.2. Clasificacion basada en Naive-Bayes

Los clasificadores basados en Naive-Bayes son una familia de clasificadores
probabilisticos que se basan en el teorema de Bayes con la hipétesis de
independencia entre variables del conjunto de datos. Si se desea predecir la clase
o categoria t dado un vector como muestra de entrada x = x1, x1, ..., xd tal que x €
R, se define:

P(xy,x9,...,x4/t)P(t)

P(tlx) = P(t|lz1. 20, ....2q) =
(¢ [£1, 22, ..., Ta) P(xy,x2,...,24)

El célculo de la probabilidad P(xi |t) se calcula en funcién del comportamiento

estadistico de la variable aleatoria xi dando lugar a distintas expresiones (9) o

diferentes clasificadores del tipo Naive-Bayes(Larrafiaga, 2002).

5.7.3. Support vector machines (SVM)

Support Vector Machine es un tipo de algoritmo de clasificacion binaria. Dado un
conjunto de puntos de dos tipos en un espacio n dimensional, el SVM genera un
hiperplano (n—1)-dimensional que permite separar de la manera mas discriminatoria
posible los puntos introducidos en los dos grupos buscados. Computacionalmente
puede suponer un coste muy alto para conjuntos de datos de tamafio intermedio o
grande tanto en la fase de training como en la de prediccion (Evgeniou & Pontil,
2001).

5.7.4. Evaluacion

En este paso para que un sistema pueda ser implementado, necesita ser testeado
y evaluado para determinar la precision de los datos en los que no fue entrenado.
Esto puede incluir a menudo una comparacion con expertos humanos en el campo,
y la seleccion de métricas apropiadas para esta comparacion (Marsland, 2014).

5.7.5. Evaluacion basada en la precision

La técnica de evaluacibn mas comun se denomina validacion cruzada. Consiste en
dividir los datos disponibles aleatoriamente en n grupos, donde un grupo se reserva
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para el conjunto de prueba y con los otros (n — 1) restantes se realiza el
entrenamiento, repitiendo este proceso n-veces. La validacion cruzada evita que los
conjuntos de prueba se solapen proporcionando asi un método efectivo de medicién
del error. Los datos se dividen en k subconjuntos de igual tamafio, entonces cada
subconjunto es utilizado sucesivamente para test y el resto para el training
(Zamorano Ruiz, 2018).

5.8. MODELO DE ADOPCION TECNOLGICA

El TAM de adopcidn tecnolégica fue especialmente disefiado para predecir la
aceptacion de los sistemas de informacion por los usuarios en las organizaciones,
en su propuesta original desarrollada por Fred Davis (Davis, 1989) .

Segun el autor Davis (1989), el objetivo principal del modelo TAM es explicar los
factores que determinan el uso de las TIC en un contexto especifico. El modelo
TAM sugiere que la utilidad y la facilidad de uso son determinantes en la intencion
gue tenga un individuo para usar un sistema o dispositivo tecnoldgico. En este
caso de estudio presentado en este trabajo de grado para optar al titulo de
Ingenieria de Sistemas, se evaluara en el contexto de los pequefios agricultores
productores de Santander.

El modelo TAM permite medir la intencion de uso de tecnologia y a su vez permite
tener una vision de saber si una tecnologia va a ser utilizada de manera 6ptima en
su contexto de aplicacion. Para esto se encuentra necesario identificar las
variables externas o de contexto que influyen de manera directa en la percepcion
de utilidad y la facilidad de uso para los posibles usuarios, en este caso, pequefios
agricultores, de las TIC y definir la relacidon que existe con el resultado del uso de
estas tecnologias, en este caso, soluciones IoT desarrolladas para su aplicacion
en procesos de agricultura.

El modelo TAM de aceptacion tecnoldgica, desarrollado por el autor Davis en
septiembre de 1989, es el modelo mas aceptado por los investigadores de las TIC,
ya que ha sido efectiva su aplicacion para predecir su uso en diferentes casos de
estudio relacionados con adopcion de tecnologias (Varela et al., 2010).
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Figura 8 Modelo TAM de Adopcién Tecnoldgica
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Fuente: Modelo TAM de Adopcion Tecnoldgica (Varela et al., 2010)

5.9. VARIABLES DE CONTEXTO AGRICULTOR

Tomando como base el modelo TAM de aceptacion tecnologica propuesto por Fred
Davis [27]. Se definen como variables principales:

- Utilidad percibida
- Facilidad de uso percibida

Ademas de estas variables principales, es necesario definir las variables externas o
de contexto, en este caso especifico, el contexto del pequefio agricultor de
Santander.

5.10. METODOLOGIA CRISP-DM
La metodologia CRISP-DM consiste en un modelo de proceso jerarquico, que esta
formado por un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion que

van desde un nivel general hasta nivel especifico: fase, tarea genérica, tarea
especializada e instancia de proceso. Se puede observar en la figura 9.

41



Figura 9 Niveles de la metodologia CRISP-DM
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En el nivel superior, el proceso de mineria de datos se divide en varias fases; cada
fase consta de varias tareas genéricas de segundo nivel.

El segundo nivel se denomina genérico porque pretende ser lo mas general posible
para cubrir todas las situaciones posibles de mineria de datos. Las tareas genéricas
deben ser lo mas completas y estables posibles. Completo significa que debe cubrir
todo el proceso de mineria de datos y todas las posibles aplicaciones de mineria de
datos. Estable significa que el modelo debe ser valido para desarrollos imprevistos
como nuevas técnicas de modelado.

El tercer nivel, es el nivel de tareas especializadas. Lugar donde se escriben como
deben llevarse a cabo las acciones en las tareas genéricas en determinadas
situaciones especificas. Por ejemplo, en el segundo nivel podria haber una tarea
genérica llamada datos limpios.

En el nivel cuatro, las instancias de proceso son un registro de las acciones,
decisiones y resultados de un compromiso real de un proceso de mineria de datos.

Una instancia de proceso se organiza de acuerdo con las tareas definidas en los

niveles superiores, pero representa lo que realmente sucedié de manera particular,
en lugar de lo que sucede en general (Chapman et al., 2004).
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5.10.1. Mapeo del modelo de procesos de mineria de datos

La estrategia basica para mapear el modelo de procesos genérico al nivel
especializado es la misma para ambos tipos de mapeos:

- Analizar su contexto especifico

- Eliminar cualquier dato que no sea aplicable a su contexto

- Afadir cualquier detalle especifico de su contexto

- Instanciar contenidos genéricos de acuerdo con las caracteristicas concretas de
Su contexto

- Renombrar los contenidos genéricos para proporcionar significados mas
explicitos en su contexto para obtener mayor claridad (Chapman et al., 2004).

5.10.2. Ciclo de vida del modelo CRISP-DM

El ciclo de vida del modelo CRISP-DM, se puede observar en la figura 10, esta formado por
seis fases con flechas que indican las dependencias mas importantes y frecuentes entre
estas fases. La secuencia no es estricta. El modelo de CRISP-DM es flexible y se pueden
personalizar facilmente. El modelo CRISP-DM permite crear un modelo de mineria de datos
gue se adapte a sus necesidades concretas (IBM, 2012).

Figura 10 Ciclo de vida del modelo CRISP-DM
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Fuente: CRISP-DM 1.0(Chapman et al., 2004)
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5.10.3. Comprension del negocio

Es la fase inicial, se puede observar en la figura 11, centrada en la comprensién de
los objetivos y requisitos del proyecto desde una perspectiva empresarial, para
posteriormente convertir este conocimiento en una definicion del problema de la
mineria de datos y un plan preliminar disefiado para alcanzar el cumplimiento los
objetivos (Chapman et al., 2004).

Figura 11 Comprension del negocio CRISP-DM.
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Fuente: Recuperado de CRISP-DM 1.0 (Chapman et al., 2004)

5.10.4. Comprension de los datos

Esta fase, se observa en la figura 12, inicia con la recoleccion inicial de los datos, y
continla con actividades que permiten una familiarizacién con los datos para
identificar problemas de la calidad de los datos, lo cual permite descubrir las
primeras percepciones de los datos y/o detectar subconjuntos interesantes de estos
para formar hipotesis sobre informacion oculta (Chapman et al., 2004).
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Figura 12 Comprension de los datos CRISP-DM
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Fuente: Recuperado de CRISP-DM 1.0 (Chapman et al., 2004)

5.10.5. Preparacion de los datos

Esta fase, se observa en la figura 13, se extiende en todas las actividades que son
necesarias para construir el conjunto de datos final (datos que seran implementados
en el modelado) a partir de los datos brutos iniciales. Es probable que las tareas de
preparacion de datos se realicen varias veces y no en el orden establecido
inicialmente. Las tareas incluyen la seleccion de tablas, registros y atributos, asi
como la transformacioén y limpieza de datos para realizar el modelado (Chapman et
al., 2004).

45



Figura 13 Preparacion de los datos CRISP-DM
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Fuente: Recuperado de CRISP-DM 1.0(Chapman et al., 2004)

5.10.6. Modelado

En esta fase, se puede observar en la figura 14, se seleccionan y aplican varias
técnicas de modelado, y sus parametros se calibran a valores 6ptimos.
Normalmente, existen varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de
datos (Data mining, por sus siglas en inglés). Algunas técnicas tienen requisitos
especificos sobre la forma de los datos. Por lo tanto, a menudo es necesario volver
a la fase de preparacién de los datos para realizar el modelado adecuado (Chapman

et al., 2004).
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Figura 14 Modelado CRISP-DM
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Fuente: Recuperado de CRISP-DM 1.0 (Chapman et al., 2004)

5.10.7. Evaluacion

En esta fase, se puede observar en la figura 15, ya se ha construido un modelo o
varios modelos, el cual parece tener una alta calidad desde la vision del analisis de
datos. Antes de pasar a realizar la implementacién final del modelo, es importante
hacer una evaluacion a fondo y revisar los pasos ejecutados, para asegurarse de
gue el modelo logre adecuadamente los objetivos de negocio. En esta fase, al llegar
a su etapa final, se debe tomar una decision sobre el uso de los resultados de la
mineria de datos (Chapman et al., 2004).
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Figura 15 Evaluacion CRISP-DM
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Fuente: CRISP-DM 1.0 (Chapman et al., 2004)

5.10.8. Despliegue

En esta fase, se puede observar en la figura 16, la creacién del modelo por lo
general no es el final del proyecto. A menudo, implica la aplicacion de modelos
"vivos" dentro de los procesos de toma de decisiones de una organizacion.
Dependiendo de los requisitos, la fase de implementacion puede ser tan simple
como generar un informe o tan complicado como implementar un proceso de
mineria de datos que se pueda replicar. En muchos casos, es el cliente, no el
analista de datos, quien lleva a cabo los pasos de implementacion. Sin embargo,
incluso si el analista lleva a cabo el esfuerzo de implementacion, es importante que
el cliente comprenda de antemano qué acciones deben llevarse a cabo para poder
hacer uso de los modelos creados (Chapman et al., 2004).
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Figura 16 Despliegue CRISP-DM
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Fuente: Recuperado de CRISP-DM 1.0(Chapman et al., 2004)
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6. METODOLOGIA

Figura 17 Metodologia
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La metodologia con la cual se llevo a cabo el desarrollo de este trabajo de grado se
apoya en la metodologia de mineria de datos (Data Mining) de CRISP DM, se
observa en la figura 17, y para abarcar de una forma mas amplia la metodologia
CRIPS DM, trasladarse al capitulo de Marco Tedrico en las paginas 41-49.
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7. IDENTIFICACION

Identificacion pertenece a la primera fase del proyecto la cual comprende el objetivo
especifico nimero 1y parte del objetivo nimero 2.

Consistio en identificar las variables que influyen en la toma de decisiones de los
agricultores para adquirir soluciones tecnol6gicas para su entorno productivo en el
sector de la agricultura

Para el cumplimiento de esta fase, se realiz6 una revision de literatura en diferentes
bases de datos de documentacién académica y cientifica como Scopus, Science
Direct, Lens, Google Scholar.

La busqueda general se hizo usando como palabras clave: Internet of Things, IoT,
Agri*, farming y smallholder, a partir de las cuales se construyo la ecuacion de
busqueda (("Internet of Things" OR "loT") AND (agri* OR farming OR smallholder)).
Para evaluar el contexto de las soluciones loT desarrolladas en agricultura,
expuestas en la literatura cientifica, establecer aspectos del marco tedrico y definir
el estado del arte en el contexto de estudio de este trabajo de grado.

Como actividad propuesta para este trabajo de grado se establecié el desarrollo y
escritura de un articulo de investigacion referente a evaluar el contexto del
desarrollo de soluciones 10T para la agricultura y a su vez, determinar una base de
datos (dataset) de tecnologias para el desarrollo del modelo de decision.

El resultado a través de esta ecuacion de busqueda utilizada en el software de
bases de datos de patentes Matheo Pantent ® arroj6 un total de 1020 publicaciones
registradas de familias de patentes en la base de datos Espacenet, base de dato en
la cual se encuentran mayor cantidad de registros, razén por la cual fue
seleccionada para este estudio.

Este articulo fue escrito en coautoria con Leidy Yohana Florez (segunda autora),
Coinvestigadora del proyecto AGRIOT y Cesar Guerrero (tercer autor), Investigador
principal del proyecto AGRIOT y Director de Investigaciones de la Universidad
Auténoma de Bucaramanga UNAB. El cual se titula “Desarrollo tecnolégico del loT
en el sector de la agricultura: una vision desde el analisis de patentes” y fue
aceptado para publicacion en la Revista RISTI (Revista Ibérica de Sistemas y
Tecnologias de la Informacién), propiedad de AISTI (Asociacién Ibérica de Sistemas
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y Tecnologias de la Informacién), y a su vez, aceptado en el evento ICITS'20 - The
2020 International Conference on Information Technology & Systems,, para realizar
una ponencia del trabajo desarrollado para la generacipon de esta investigacion y
el cual que se celebr6é en la Universidad Distrital Francisco José de Caldas, en
Bogot4, Colombia, entre el 5y el 7 de febrero de 2020.

Figura 18 Carta de aceptacion, Evento ICIST’20

Frrtsruany 57,
Bogail, Lot

ACCEPTANCE LETTER

Dear Saul Fernando Mejia Sanchez
Universidad Autdnoma de Bucaramanga
Colombia

On behalf of the ICITS'20 - The 2020 International Conference on Information
Technology B Systems, | am pleased to inform you that your submission
"Desarrollo tecnoldgico del loT en el sector de la agricultura: una vision
desde el andlisis de patentes™ hat been accepted as a Full Paper far

publication and oral presentation in this conference.

50, you are cordially invited to participate and present the paper in the ICIT5"20
{http:/ fwwow_icits.meS) to be held in Bogota, Colombia, between the 5th and
the 7th of February of 2020, an international scientific event sporsored and
organized by Universidad Distrital Francisco José de Caldas, IEEE SMC and AISTI.

We sincerely hope that you will join ws in making ICITS"20 a success. We look

forward to seeing you in Bogota, Colombia, next February.
Sincerely,
[ ".- ’ T ' p—
Moi b e G

Alvaro Manuel Reis da Rocha
ICITS 20, Chair

Fuente: ICIST2

La revision de literatura en conjunto con la revision de tecnologias permitio
evidenciar el desarrollo tecnoldgico en el area del l1oT aplicado en la agricultura, y
su vez, la necesidad de determinar las variables de entorno a partir de modelos de
adopcion tecnolégica en un contexto particular como lo es este proyecto de grado.
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8. DISENO

En esta fase, se tiene como objetivo disefiar el instrumento de investigacion de
mercado para caracterizacion de la poblacién objetivo y la aplicacion posteriormente
del instrumento para evaluar los resultados y definir las variables de contexto de los
agricultores de Santander. Adicionalmente, dentro de esta fase de Disefio, también
se encuentra como objetivo el disefio del modelo de decisiébn para seleccionar
soluciones I0T desarrolladas para la agricultura, con un pertinente tratamiento de
datos para generar un correcto conjunto de datos (dataset) para el desarrollo e
implementacion de algoritmos de inteligencia artificial con una precisién (Acurracy)
estimada del 40% debido a la falta de informacion y datos en este contexto particular
de estudio.

8.1. INSTRUMENTO DE INVESTIGACION DE MERCADO

Se disefa un instrumento de investigacion de mercado basado en los modelos TAM
y UTAUT de adopcion tecnoldgica en conjunto trabajo con el Semillero de
investigacion AGRIOT, apoyado en el marco del proyecto AGRIOT de convenio
UNAB-MINCIENCIAS.

Este instrumento tiene como finalidad definir por medio de sus resultados las
variables de contexto de adopcion tecnologica en la agricultura de Santander,
especificamente tomando como caso de estudio la poblacién objetivo-propuesta.

8.2. POBLACION OBJETIVO

En la etapa de propuesta de trabajo de grado, se establece como poblacion objetivo
para realizar este caso de estudio, la poblacion de Guadalupe Santander, la cual
cuenta con condiciones de conectividad mévil adecuada necesaria para la
aplicaciéon del instrumento de caracterizacion para definir las necesidades y
variables de toma de decisiones para la adquisicion de tecnologias de los
agricultores en este contexto en particular.
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8.3. VARIABLES DE ADOPCION TECNOLOGICA

El proceso de identificacion de las variables de adopcion de tecnologia en el
contexto de la agricultura de Santander se toma como base el modelo TAM para
evaluar la aceptacion de tecnologias propuesto por Fred Davis, asi como la
definicién de variables de contexto los cuales se encuentran expuesto de forma
conceptual entre las paginas 40-41 en la seccion de Marco Teoérico, de este
documento,

Como desarrollo del objetivo especifico nimero 2, se presenta la necesidad de
identificar instrumentos de investigacion de mercado para la caracterizaciéon de la
poblacion objetivo.

Para la cual se realiza una nueva revision de la literatura en la base de datos
Scopus, usando la ecuacion de busqueda TITLE-ABS-KEY (MODEL AND ( TAM
OR UTAUT ) AND AGRICULTURE ), para identificar investigaciones realizadas
por medio de modelos de aceptacion tecnologica.

Posteriormente a esta revision se establece que, en las diferentes investigaciones
realizadas sobre modelos de aceptacion tecnoldgica aplicados en el contexto de la
agricultura, se realizan instrumentos de investigacion de mercado, como encuestas,
para realizar las evaluaciones y la toma de registros de datos de la poblacion
objetivo en los diferentes casos de estudio particulares.

8.4. NUEVA POBLACION OBJETIVO

En la propuesta de trabajo de grado, se establece como poblacién objetivo, la
poblacién del municipio de Guadalupe, Santander, Colombia.

Debido a una problematica social nacional sobre la seguridad de los lideres sociales
en diferentes zonas del pais en el primer trimestre del afio 2020, se establece la
necesidad de proponer una nueva poblacién objetivo en un contexto mas cercano
al Area Metropolitana de Bucaramanga.

Para esto define como poblacidn objetivo las 242 familias de pequefios productores
agricultores que hacen parte de los mercadillos campesinos establecidos en el area
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Metropolitana de Bucaramanga. Los puntos de estos mercadillos campesinos se
encuentran ubicados en el Parque San Pio, Parque los Nifios, Parque de los Suefios
y la Plazoleta de Neomundo (Informe especial: 242 familias del sector rural se
benefician de los ‘Mercadillos Campesinos’ — Prensa Alcaldia de Bucaramanga,
2019).

8.5. DECRETO 457 DE MARZO DE 2020

“En el marco de la emergencia sanitaria generada por la pandemia del Coronavirus
SARS-CoV-2 o COVID-19, El Gobierno Nacional expidié el Decreto 457 de marzo
de 2020, mediante el cual se imparten instrucciones para el cumplimiento del
Aislamiento Preventivo Obligatorio de 19 dias en todo el territorio colombiano, que
rigio inicialmente a partir de las cero horas del 25 miércoles de marzo, hasta las cero
horas del lunes 13 de abril” (Presidencia de la Republica, 2020).

8.6. MINERIA DE TEXTO PARA DEFINICION DE VARIABLES DE
CONTEXTO

Debido al decreto 457 de marzo de 2020 del Gobierno Nacional, se presenta la
imposibilidad de la aplicacion del instrumento (el cual se ubica en la seccién 10.1.
INSTRUMENTO DE INVESTIGACION DE MERCADO) la poblacién objetivo
establecida para definir las variables de contexto de adopcion tecnoldgica.

Esta situacion pone en realidad la necesidad de continuar con el desarrollo del
proyecto, con alternativas diferentes para cumplir con los objetivos propuestos a
cumplir en el trabajo de grado.

Para la definicion de variables de contexto de adopcion tecnoldgica, se establece
usar técnicas de mineria de texto para la recopilacion de la informacion.

Se establece el uso de técnicas de Web Scraping con Python para la descarga
automatica de documentos cientificos de la base de datos web de documentos
cientificos de acceso libre de CORE para establecer las variables de contexto en la
agricultura, desde la literatura académica, ya que esta pagina tiene un acceso libre
a su API para realizar procesos de Mineria de texto (Text Mining).
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Para definir las variables de contexto de la agricultura desde el andlisis de la
literatura académica, se establece como ecuacion de busqueda la siguiente:
(NEEDS OR REQUIREMENTS) AND (FARMERS OR FARMER OR
SMALLHOLDER) AND AGRICULTURE AND COLOMBIA. La cual acotada a
documentos en inglés y un periodo de tiempo de 2010 a 2019, arroja un resultado
de busqueda de 3864 documentos.

Para la descarga de estos documentos se desarrolla un script de Python, para
conectar por medio del acceso a la APl CORE y obtener los documentos PDF de
acceso abierto disponibles.

Posteriormente se elige el software MAXQDA, el cual es un software utilizado para
el andlisis cualitativo de datos y analisis semantico de datos de documentos de texto
para ejecutar un analisis en los documentos obtenidos anteriormente. Este software
permite realizar un analisis de frecuencia de palabras el cual sera la base para la
definicion de las variables que posteriormente seran las features o atributos iniciales
en el modelo de datos.

El resultado obtenido, se presenta en la seccion de 10.2. VARIABLES DE
ADOPCION DE TECNOLOGIAS EN EL CONTEXTO DE LA AGRICULTURA

8.7. DISENO DE MODELO DE DECISION

8.7.1. Conjunto de datos limpio

Lo mas importante a la hora de realizar un proceso de Mineria de Datos para el
descubrimiento de nuevo conocimiento es contar con un conjunto de datos
correctamente procesado y limpio para su posterior andlisis y desarrollo del modelo
propuesto segun cada objetivo particular.

En este caso de estudio propuesto para el desarrollo de un modelo de decision que
seleccione de manera precisa soluciones loT para la agricultura, se cuenta
inicialmente con la base de datos de patentes obtenida por medio del software
Matheo Patent. El cual cuenta con atributos de informacion sobre cada patente tales
como: Title, Publication Number, Pub Date, WIPO, Abstract, User Keywords. Title
Keywords, Abstract Keywords , Descrption.
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Para este caso en particular, es necesario obtener solamente los atributos que
aporten informacién de texto sobre la descripcion de las patentes, y una
identificacion de estas. Por esto de definen como atributos Title, Publication
Number, Abstract, User Keywords. Title Keywords, Abstract Keywords, ya que el
atributo Descrption, se encuentra vacio en todo el conjunto de datos.

El tratamiento de datos y posterior desarrollo del modelo de decision se realizé por
medio de Anaconda y su entorno Jupyter Notebook, el cual ya tiene instaladas las
diferentes librerias para andlisis de datos y tratamiento de los mismo, como Pandas,
Numpy y Matplotlib entre otras.

En la figura 19, se puede observar una muestra del conjunto de datos inicial, sin
procesar.

Figura 19 Muestra de conjunto de datos

Title Publication Pub Date WIPO CP Class Abstract Comment user Title Abstract Descrption ‘

Number Keywords Keywords Keywords
[EN] 10T BASED [EN] An loT IOT BASED ol
APPARATUS Electrical GDE'%Z?E;&E:‘ based APPARATUS\ apparatlus}

0 FOR CA3070276A1 09/19/2019  engineering/Computer S 1 0! apparatus to NaN NaN  ASSESSING q“;('g,‘ NaN
ASSESSING technology\ Ch... ERELAT ' assessthe QUALITYY munural\‘
QUALITY. : qual FooDp.. a
loT\
[EN] 10T BASED cngs  [ENIANIOT IOT BASED )
APPARATUS Electrical GD?%TZ??S;QS“ based APPARATIS\ appaﬂjlfsf

1 FOR  AU2018413636B2 01/23/2020 engineering/Computer -1 NEWES08"  apparatus to NaN NaN  ASSESSING a mo‘z“ NaN
ASSESSING technology\ Ch... C01NZ024 ' assessthe QuALITYY munural\‘
QUALITY. : qual FooDp.. =
[EN] 10T BASED [EN] An loT IOT BASED o
APPARATUS Electrical Goﬁ’gg‘iféégg\‘ based APPARATUS\ appaﬂjlfs,‘

2 FOR WO2019177663A1 09/19/2019 engineering/Computer =1 NSWEE08"  apparatus to NaN NaN  ASSESSING a motz'\ NaN
ASSESSING technology\ Ch... ERTREIR ' assessthe QUALITY ricultural‘\
QUALITY. : qual FooDp.. 2 2

[EN]A

[EN] TETHERED B64B1/50\ tethered TETHERED aenal
AERIAL Mechanical BEA4C39/022) aerial AERIAL system.onf

3 US2019359308A1 11/28/2019  engineering/Transporty ot NaN NaN SYSTEM\  board fuel NaN
SYSTEMAND leciival o B64C2201/022\ system TETHER ol o

TETHER CABLE\ B64C2201/0..  includes an '

CABLE board el...
on-b...

Fuente: Autor, Jupyter Notebook

Posteriormente fue necesario realizar una validacion booleana (True/False), para
determinar si en el contenido de las patentes y los atributos especificos de Abstract,
User Keywords. Title Keywords, Abstract Keywords, se encontraban dichas
variables establecidas como resultado del andlisis realizado por medio del software
MAXQDA, informacion que esta presentada en la seccion de Variables de adopcion
tecnolégica del capitulo Resultados.

El paso siguiente, fue verificar de manera manual el conjunto de datos de 1020
patentes para constatar que efectivamente cada patente estuviera supliendo la
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necesidad establecida por la variable. Este proceso solo se puede hacer de manera
manual, ya que debe validarse por parte del desarrollador del modelo. En la figura
20, se puede observar una muestra de datos de soluciones loT para agricultura
validadas.

Figura 20 Validacion de datos de patentes de soluciones IoT para agricultura

results_use |8 results_production [l results_climate [ results_economic B results_information B results_development B results_crops [ results_food [ results_water B results_land B validated Ef
FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO VERDADERO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO VERDADERO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
VERDADERO VERDADERO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO

.| VERDADERO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO

.| VERDADERQ FALSO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
VERDADERQ VERDADERO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
VERDADERO VERDADERO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERO |VERDADERO|
FALSO VERDADERO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
VERDADERQ FALSO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO

.| VERDADERO FALSO FALSO FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
VERDADERQ FALSO FALSO FALSO VERDADERQ FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERO FALSO  |VERDADERO
FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO  |VERDADERO
FALSO VERDADERO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO FALSO VERDADERO |VERDADERO|
calcA . uconanco. c car cal ca en ca eaL ‘uEBnanEDA

Fuente: Autor

Posteriormente fue necesario establecer unas preguntas que respondieran a la
evaluacién de la necesidad por parte de un usuario en un futuro sistema de
recomendacion.

Estas preguntas relacionadas con las variables de adopcion tecnoldgica fueron:

Tabla 1 Variables de adopcion tecnoldgica

USE ¢, Considera util usar tecnologias para su actividad productiva?

¢, Necesita mejorar sus condiciones productividad en sus
PRODUCTION = Xel¥]ii)Y/e5ys

¢ Las condiciones climaticas son un factor influyente para
CLIMATE invertir en tecnologia?

¢, Necesita mejorar sus ganancias y a su vez invertir con bajo
ECONOMIC costo?

¢, Requiere monitorizar sus cultivos para una informaciéon mas
INESIZTASEIOINEE precisa acerca de ellos?

¢, Requiere impulsar el desarrollo de sus productos en etapa
pI=VIZ R0 SNAF productiva?

¢, Necesita optimizar el rendimiento de sus cultivos y su
produccion?
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¢ Necesita verificar la calidad de sus alimentos producidos por
sus cultivos?

¢ Tiene acceso a fuentes hidricas y/ requiere de un sistema de
riego para sus cultivos?

¢,Requiere mejorar las condiciones de su terreno y tener as
informacién sobre este?

FOOD
WATER
LAND

Fuente: Autor

El siguiente paso ejecutado, fue establecer sub-features o subcategorias para
definir las necesidades puntuales que suplian cada una de las tecnologias Este
proceso se realiz6 de manera manual, como el proceso de validacion booleana.

Se definieron las siguientes 56 subcategorias a partir de analisis manual realizado:
USE

8. facil de usar

12. alta calidad

16. dispositivo portatil

20. pantalla tactil

28. rapido

30. plataforma de comercio

33. sistema de uso por computadora
38. toma de decisiones

44, sistema estable y fiable

46. gestion precisa y personalizada
41. mejora en cadena de suministro
25. avion no tripulado

49. sistema operativo android

57. red zighee

PRODUCTION

3. andlisis de imagenes

4. deteccion y control de plagas

6. control de produccién

9. informacién de la actividad de produccion

10. adquisicién de informacion de procesamiento de productos
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18. mejorar el proceso de produccion
47. control de maquinaria
56. video inteligente para la produccion de cereales y granos

CLIMATE
36. prediccion de ajustes a condiciones climaticas
ECONOMIC

51.ahorro de energia

19. maximizar el beneficio econémico y social
31. bajo costo

34. disminucion de costo de mano de obra

INFORMATION

5. registro electronico de productos agricolas

7. medicion y registro de temperatura

11. visualizacion de informacion

13. plataforma de informacion estandarizada

15. recopilacion y transmisién de imagenes

21. control de invernadero

22. sistema de vigilancia del medio ambiente

24. monitoreo en tiempo real

39. plataforma en la nube

43. deteccion de enfermedades y el control de plagas

DEVELOPMENT

14. desarrollo de investigacion
45, desarrollo agricola sostenible
50. uso de energia solar

55. uso de inteligencia artificial

CROPS

29. control de cultivo
32. mejor rendimiento de cultivos
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35. prediccion de desastres en los cultivos
40. control de pesticidas

52. recoleccion de productos maduros

53. seleccion de semillas

54. resolver los problemas de acortamiento de la vida util de los cultivos

FOOD

1. control de calidad de alimentos
2. identificar defectos del producto
26. seguridad de los productos agricolas

WATER

17. bajo consumo de agua

27. sistema de vigilancia del riego

37. analisis de contenido de agua en la tierra
42. controlar el nivel del agua

LAND

23. control de las condiciones de las tierras
48. deteccion de la humedad del suelo

Para determinar la necesidad de cada una de estas subcategorias fue necesario
establecer una pregunta que respondiera evaluara la necesidad de cada una de

estas. Las presuntas establecidos son:

Tabla 2 Subcategorias

ID

¢, Requiere una solucion tecnolégica que le permita implementar

P1 un control de calidad de los alimentos producidos?
¢,Busca una solucion que le permita identificar defectos del
P2 producto alimenticio final producido?

¢ Le gustaria tener un analisis de imagenes para evaluar su

P3 produccién?
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P4

PS5
P6

P7
P8

P9

P10

P11
P12

P13

P14

P15

P16

P17

P18

P19

P20

P21

P22

P23

¢, Requiere una deteccion y control de plagas para incrementar su
productividad?

¢,Busca una solucién tecnologica que le permita tener informacion
sobre el registro electronico de sus productos agricolas?

¢ Le gustaria una solucion que realice un control de produccion?

¢,Busca una solucién que le presente informacion sobre la
medicion y registro de temperatura en sus cultivos?

¢, Considera util que la solucion sea facil de usar?

¢Requiere una solucion que le provea informacion de la actividad
su produccion?

¢, Requiere una solucion para la adquisicién de informacién de
procesamiento de productos producidos?

¢,Busca una solucion que presente un formato de visualizacion de
informacion recopilada?
¢, Considera util que la solucion sea de alta calidad?

¢,Busca una solucion que le presente informacion estandarizada
de su actividad agricultora?

¢ Le gustaria una solucién que proponga un desarrollo de
investigacion en su actividad agricola?

¢, Busca una solucion que haga recopilacion y transmision de
imagenes para captar la informacion pertinente a su cultivo?

¢, Considera util que la solucion se pueda utilizar por medio de un
dispositivo mévil o portatil?

¢,Busca una solucion que le permita tener un bajo consumo de
agua en sus cultivos?

¢, Requiere una solucion que le permita mejorar su proceso de
produccion?

¢, Busca una solucion que le permita maximizar su beneficio
econdmico y social?

¢, Considera util que la solucion se utilice por medio de un
computador?

¢, Requiere una solucion que presente informacion enfocada a
realizar un control de su invernadero?

¢,Requiere de un sistema de vigilancia del medio ambiente para
el entorno de sus cultivos?

¢,Requiere de una solucion que le permita tener un control de las
condiciones de las tierras donde tiene sus cultivos?
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P24

P25
P26
p27
P28

P29

P30
P31

P32

P33

P34

P35

P36

P37

P38

P39

P40

P41

P42

P43

¢Requiere una solucion que le recopile informacion y realice un
monitoreo en tiempo real?

¢ Le gustaria un avion no tripulado que le ayude a mejorar su
proceso de produccion?

¢, Requiere incrementar la seguridad de sus productos agricolas?
¢, Requiere de un sistema de vigilancia del riego en sus cultivos?

¢, Considera util que la solucién sea rapida?

¢,Busca una solucién tecnologica que le permita hacer un control
de sus cultivos?

¢, Considera util que la solucién se enfoque en la toma de
decisiones?

¢, Requiere una solucion de bajo costo de adquisicion?

¢, Busca una solucion tecnolégica que le permita generar un mejor
rendimiento de sus cultivos?

¢ Considera util que la solucion sea un apoyo en la toma de
decisiones?

¢,Busca una solucion que le genere una disminucion de costo de
mano de obra en su actividad agricultora?

¢,Busca una solucion que pueda realizar una prediccion de
desastres en los cultivos?

¢, Requiere una solucion que realice una prediccion de ajustes a
condiciones climaticas segun el estado del clima en su region?

¢, Necesita una solucion que realice analisis de contenido de agua
en la tierra donde estan sembrados sus cultivos?

¢, Considera util que la solucion sea una plataforma de comercio
de sus productos?

¢,Busca una plataforma en la nube que le presente informacion y
tenga un lugar donde quede almacenada para realizar una
revision posterior?

¢,Busca una solucion tecnolégica que permita tener un control de
pesticidas aplicados a sus cultivos?

¢, Considera util que la solucion le genere una mejora en la
cadena de suministro?

¢, Necesita una solucién que le permita controlar el nivel del agua
recuerdo en sus cultivos?

¢,Busca una solucion tecnolégica que le presente informacion
sobre deteccion de enfermedades y el control de plagas en sus
cultivos?
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P44

P45

P46

P47

P48

P49

PS50

P51

P52

P53

P54
P55
P57

Fuente: Autor

¢, Considera util que la solucién sea estable y fiable en su
funcionamiento?

¢,Busca una solucién que presente o incremente el desarrollo
agricola sostenible?

¢, Considera util que la solucién realice una gestion precisa y
personalizada?

¢ Le gustaria tener el control de la maquinaria que utiliza para sus
procesos de produccién?

¢,Busca un equipo de deteccion de la humedad del suelo para
mejorar sus procesos de producciéon?

¢ Le gustaria controlar los procesos de produccion y mejorar sus
cultivos por medio de un dispositivo con sistema operativo
Android?

¢ Le gustaria usar un dispositivo inteligente que utilice y
aproveche la energia solar en su proceso de produccion?

¢,Busca una solucion que le permita generar un ahorro de
energia?
¢,Busca una solucion que le permita identificar cuando un

producto se encuentre maduro para recolectarlo en el momento
indicado?

¢ Le gustaria mejorar el rendimiento de sus cultivos con una
correcta seleccion de semillas?

¢, Busca una solucion que le permita resolver los problemas de
acortamiento de la vida util de sus cultivos?

¢,Busca una solucion que haga uso de inteligencia artificial'?
¢,Busca una solucion con la implementacion de la red zigbee?

Para finalizar este proceso de limpieza y procesamiento de los datos, se cambiaron
los valores booleanos True y False por valores numéricos 1 y 0 respectivamente,
ya que los algoritmos de Machine Learning trabajan con datos numéricos para un
mejor rendimiento.

Este proceso, refleja como resultado un conjunto de 395 patentes de soluciones IoT
para la agricultura, que suplen las necesidades y subnecesidades establecidas
durante el proceso de disefio de modelo de decisiéon
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9. EVALUACION

El modelo de decision fue desarrollado implementando el algoritmo aprendizaje
supervisado para clasificacion llamado Decision Tree o Arbol de Decision de
Machine Learning para generar una recomendacion o sugerencia de patentes de
soluciones loT para agricultura, segun las necesidades que requiera suplir el
agricultor.

El rendimiento del modelo de decision después de su entrenamiento se evalla con
la matraca Accuracy utilizando la libreria metrics de Scikit Learn, para determinar
con cuanta precisiéon ofrece una recomendacion o sugerencia al usuario.

El resultado de esta métrica se expone en la seccién 10.4. ACCURACY.

El modelo de decision se evalua con el diligenciamiento de un formulario de
prueba. Este proceso se expone en la sesion 10.5. FORMULARIO DE PRUEBA.
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10.RESULTADOS

Se esperaba disefiar un modelo con un porcentaje de precision inicial del 40%
considerando la poca informacion sobre adquisicion tecnolégica en el sector de la
agricultura.

En cumplimiento con el objetivo especifico nimero 1, se puede observar en la figura
21, se obtiene como resultados el articulo de investigacion publicado en la Revista
RISTI indexada en la base de datos Scopus, de titulo “Desarrollo tecnolégico del
loT en el sector de la agricultura: una visién desde el analisis de patentes”

Figura 21 Articulo de investigacion, Revista RISTI, indexada en Scopus

RISTI - Revista |Iberica de Sistemas e Tecnologias de Informacac Open Access
Volume 2020, Issue E28, April 2020, Pages 375-385

Technological development of iot in the agriculture sector: A view from patent
analysis (Article)

[ Desarrollo tecnoldgico del iot en el sector de la agricultura: Una vision
desde el analisis de patentes]

MejfaS., S.F. &, FlérezG., LY. &, GuerreroS., C.D.

[ Saveall to author list

Universidad Auténoma de Bucaramanga — UNAB, Av. 42 #48-11, Bucaramanga, Santander CP: 630003, Colombia

Fuente: Scopus

Se presenta el desarrollo y escritura en el informe final de trabajo de grado I, las
secciones de Marco Tedrico y Estado del Arte, para lo cual se puede ubicar en las
secciones presentadas entre la pagina 24- 49 del presente documento.

Como prueba de la asistencia al evento ICITS’20, se puede observar en la figura 22
una fotografia tomada del dia 5 de febrero, en el inicio del evento celebrado en
Bogota. Adicionalmente, se puede observar en la figura 23 una fotografia de la
presentacion de la ponencia el dia 6 de febrero de este afio 2020.
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Figura 22 Asistencia Evento ICITS20

IC|
2020

Internarion,
Informati,

ol Conferance on
 Technology & Sytems

Fuente: Autor

Figura 23 Ponencia, Evento ICITS20

Fuente: Autor
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10.1. INSTRUMENTO DE INVESTIGACION DE MERCADO

Este formulario de encuesta disefiado pretende recopilar informacion sobre el
contexto de los pequefios productores agricultores, tal como, datos demograficos,
datos de cultivos, datos de conectividad a internet movil o local, uso de dispositivos
moviles e intencion de uso o percepcion de utilidad sobre la tecnologia.
instrumento disefiado esta compuesto por las siguientes preguntas divididas en

secciones diferentes:

Tabla 3 Instrumento de Investigacion de mercado disefiado

TIPO PREGUNTA

DEMOGRAFICAS

Edad
Genero

Lugar de trabajo

Nivel educativo

Religién

RESPUESTA

Abierta
Femenino _ Masculino_

Abierta

Primaria _
Bachillerato _
Técnico _
Profesional _

Abierta

OBSERVACION

CULTIVOS

¢, Qué tipos de cultivo
siembra? Abierta

¢En qué mes cosecha? Abierta

¢En promedio cuantos
bultos vende y que dias
sale usted a vender? Abierta

éCuantas hectareas tiene
el terreno donde cultiva?  Abierta
¢ Dénde usted cultiva, las

temperaturas y
condiciones climaticas son

favorables para su cultivo? Si_ No_ ¢ Por qué?

¢,Ha tenido problema con
plagas u otro tipo de
problemas al momento de
la siembra y cosecha de
sus cultivos?
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éCual es la principal fuente
de ingreso? Abierta

ACCESO INTERNET

¢, Puede usted conectarse
a internet? Si_No_

¢,De los siguientes
dispositivos cuales usted  Celular _
utiliza para conectarse a  Computador _

internet? Tablet _
De las siguientes opciones Datos moviles _
Opcién cual o cuales le permiten local de internet _
multiple conectarse a internet Red en el hogar _
¢,Debe pagar usted algun
costo para poder acceder De ser afirmativo
a internet? Si_No _ pregunta cuanto

Cuando se conecta a

Internet puede usted

utilizar aplicaciones

moviles diferentes a

Facebook y WhatsApp Si_No_

USO DEL CELULAR

éTiene usted celular tactil? Si_ No_

Identificar tipo de la
Observaciéon pantalla tactil Capacitiva_ Resistiva_
Pedir permiso para revisar
el celular con el fin de
. g , no es un celular
identificar el modelo y asi inteligente se debe

saber que caracteristica  Reyisar = Marca, modelo, terminar aca la
Observacion tiene Android, version del kernel. entrevista

Revisar (Cambio de estilo de
letra, fondo de pantalla, cambio
de la fuente, libreria de iconos,
pixeles por pulgada, poder ver

Si se descubre que

En caso de que el los toques en pantalla, modo
teléfono seainteligente  oscuro activado [si es con la
se debe analizar que herramienta propia de Android,

personalizacién tiene. En o si lo configura solo dentro de

caso de que se niegue a las aplicaciones que lo

dar el celular hacer la permiten]), organizacion de

siguiente pregunta: ¢Ha iconos (ver duplicacion de

personalizado lainterfaz iconos), medir el tamafio de los

de su celular de algun iconos, sensores activos, gasto
Observacién modo? de bateria
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Opcién
multiple

Observacion

Opcién
multiple

Opcidn
multiple

¢,Qué sabe hacer con el
celular'

¢ Cudl es la resoluciéon de
su celular o Tablet?

¢ Le es dificil usar el
celular?

De las siguientes opciones
escoja que motivos son los
que hacen que se le
dificulte usar el celular

¢ Ha conocido a otras
personas a través de
alguna aplicacion movil?

-Si la respuesta es si ¢,Con
gué frecuencia hace uso
de esa aplicacién?

¢ Ha buscado informacion
en internet de diferentes
temas de interés?

¢,Busca informacién en
internet sobre temas
relacionados con
agricultura?

¢ Encuentra la informacion
rapidamente?

¢Usa redes sociales?

¢ Cudles redes sociales
maneja?

De las siguientes opciones
escoja que motivo lo llevo
a usar redes sociales

De las siguientes opciones
escoja cual o cuales
corresponde a la forma
como aprendio a usar el
celular

Poner alarmas_

Utilizar la linterna_
Cambiar el sonido de la
llamada_

Cambiar el tipo de letra_
Cambio del fondo de la
pantalla_

Otros_ Cuales?

Revisar (De la resolucion, sacar

también la relacion aspecto)

Si_No_

El internet _

El orden de los iconos _
Tamafio de la pantalla _
No sabe cémo usarlo _

No entiende como funciona _

Otro _

Si_No_

Abierta

Si_ No_

Si_ No_

Si_No_

Si_ No_

Facebook
Instagram__
Twitter_
WhatsApp_
Otras_ cuales?

Recomendacién de un amigo _

Decisién propia _

Otra _

Ayuda de un amigo _

Le ensefié algun familiar _
Aprendid en la practica _
Leyendo el manual de uso _
Otra _
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MODELO DE ACEPTACION DE TECNOLOGIA

¢, Considera que la

tecnologia puede ser Util

para aumentar la

productividad en sus

cultivos? Si_ No_

¢Utiliza su celular para

realizar algunas de estas  Clima _

tareas relacionadas con Compra de insumos_
sus cultivos? Otros_

éConoce alguna aplicacion
movil que le pueda ayudar

Si responde
en alguna de las etapas de afirmativamente
produccion? Abierta preguntar cuales

Fuente: Autor

10.2. VARIABLES DE ADOPCION DE TECNOLOGIAS EN EL CONTEXTO
DE LA AGRICULTURA

El resultado presentado en una nube de frecuencia de palabras se observa en la
figura 24:

Figura 24 Nube de frecuencia de palabras

development

ume information crop

ase
area climate _
Ievfglnumries economic t“lal LIS@ study

: . project seed
and frica social _State areas data
I al rod“ctiﬂn'sm“ o
income
management I] spil vear
value access women pigh WALEF 1ocal _ resources

support Used change ;i number
international Crops .Inmﬁv semcgrg!.!ﬂ..“mleﬁ 'arm

Fuente: Software MAXQDA
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Finalmente, con la aplicacion de este analisis se definen como variables de
adopcion tecnoldgica a implementar en el modelo de decision las siguientes:

- Use/Uso

- Production/ Produccion

- Climate / Clima

- Economic/ Economia

- Information / Informacién
- Development/ Desarrollo
- Crops / Cultivos

- Food / Alimentos

- Water / Agua

- Land/ Tierra

10.3. CONJUNTO DE DATOS PROCESADO

Para dar cumplimiento a los resultados esperados del objetivo especifico nimero 4
se anexa el conjunto de datos procesado y limpio para el desarrollo del modelo de
decisién utilizando el algoritmo Decision Tree o Arbol de decision de Machine
Learning de aprendizaje supervisado para clasificacion.

Se puede acceder a la descarga del conjunto de datos haciendo clic sobre anexa el
conjunto de datos procesado o accediendo en el siguiente link de Google Drive:
https://drive.google.com/file/d/1-64JCgb0J7PB- ULN3pLu7SIsMscGw-
a/view?usp=sharing

Adicionalmente, referirse a la seccion 8.7. DISENO DE MODELO DE DECISION
para ver presentado el proceso de disefio del modelo propuesto en este trabajo de
grado.

Se adjunta en la figura 25, una muestra del conjunto de datos.
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Figura 25 Muestra de conjunto de datos procesado

patentes

Publication

Id_patente
P Number

results_use results_production results_climate results_economic results_information results_development results_crops

0 0 €n103685503a 0 0 0 0 0 0 0
1 2 €n202600780u 0 0 0 0 1 0 0
2 7 €n102866749a 0 1 0 0 1 0 0
3 8 wo02020028960a1 0 1 0 0 0 0 1
4 9 cn105243546a 0 0 0 0 1 0 0
390 1096 cn108111614a 1 0 0 0 0 1 0
391 1097 cn109451461a 1 0 0 0 1 0 0
392 1099 cn104914830a 1 1 0 0 1 0 0
393 1100 cn105488687a 1 1 0 0 1 0 0
394 1101 cn105425755a 1 1 0 0 1 0 0

385 rows x 68 columns

Fuente: Jupyter Notebook, Autor

10.4. ACCURACY

El resultado de la evaluacion del modelo de decision que implementa inteligencia
artificial para generar una sugerencia o recomendacion de soluciones loT al usuario
segun sus necesidades, presenta un Accurracy de 0.9113924050632911 lo que es
equivalente a una precision de 91,14% en la decisién tomada por el modelo.

Se puede observar en la figura 67, obtenida del entorno Google Colab:
Figura 26 Métrica Accurracy del modelo de decisién
[ 1 print("Accuracy:",metrics.accuracy score(y test, y pred))

[» Accuracy: B.9113924858632911

Fuente: Google Colab, Autor

10.5. FORMULARIO DE PRUEBA

Para evaluar el resultado recomendado por el modelo de decisién, ademas de tomar
en cuenta su métrica de Accuracy, se cre6 un formulario en consola de Python en
el entorno de Google Colab para realizar una prueba aleatoria de necesidades
requeridas por un usuario y verificar el resultado recomendado.
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Figura 27 Muestra del formulario

;ﬂrmlar'in_r"ta:[ m o

results_use = int{input(”¢Considera util usar tecnologias para su actividad productiva?"))
formulario_rta.append(results_use)

results_production= int(input('¢necesita mejorar sus condicicnes productividad en sus cultives?'))
formulario_rta.append(r ts_production)

results_climate=1int(inp
formulario_rta.append(resu.
results_economic=in
formulario_rta.appe
results_information Tequiere monitorizar sus
formulario_rta.append(resu ormation)
results_development =int(input("¢Requiere impulsar el desarrollo de sus productos en etapa productiva’"))
formulario_rta.append{results_development)

results_crops =int(input(“¢mecesita optimizar el redimiento de sus cultivos y su prroduccion?"))
formulario_rta.append(results_crops)

results_food=int(input("s1Necesita verificar la calidad de sus alimentos producidos por sus cultivos?™))
formulario_rta.append(results_food)

results_water=int(input(“¢Tiene acceso a fuentes hidricas y/c requiere de un sistema de riego para sus cultives2™))
formulario_rta.append(results_water)

results_land=int(input("¢r ere mjeorar las condiciones de su terrenc y tener as informacion sobre este:?"))
formulario_rta.append(results_land)

s para una informacién mas precisa acerca de elles?"))

cesidades que presente para recomendar la solucion conveniente")

Pl=int(input{"l.;Reguiere una solicidn técnologica que le permita implementar un contrgl de calidad de los alimentos producides?™))
formulario_rta.append(P1)

Fuente: Google Colab, Autor

En este formulario se indica al usuario ingresar por medio del teclado 1 o O para
determinar si necesita 0 no, suplir las diferentes necesidades presentadas para
solucionar por medio de una solucién loT para su actividad de agricultura.

Este formulario genera un vector de 1 y 0, el cual se implementa en cédigo de
Python para determinar la solucion tecnologica recomendada segun las
necesidades presentadas en esta prueba aleatoria.

Figura 28 Vector de respuesta del formulario

[ ] formulario_rta=[[1, 1, 6, 6, 1, ©, 6, ©, 8, 8, 8, 8, 1, 6, 8, 1,1, 1,8, 0, 6, 1, 8, 1, 8,8, 8, 1, 1,8, 06, 1, 0, 1, 1, 0, 8, 1, 8, 1, 1, 8, 8, 8, 1, 1, 0, 1,

Fuente: Google Colab, Autor

El vector predicted genera un vector de dimensién (1,395), el cual quiere decir que
ofrece una recomendacion dentro de las 395 soluciones tecnoldgicas posibles a
sugerir o recomendar al usuario.

Figura 29 Vector predicted

[ 1 predicted.shape

O (1, 395)

Fuente: Google Colab, Autor
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Para finalizar esta evaluacion de prueba del modelo de decision, se verifica el
resultado recomendado, el cual se puede observar en la figura 30, donde la solucién
tecnologica recomendada es la de Id 610.

Figura 30 Soluciéon 1oT recomendada
[ ] data ubication

> [610]

Fuente: Google Colab, Autor

En realizar una revision manual del conjunto de tecnologias, se verifica que
efectivamente el modelo ofrece una recomendacién pertinente segun las diferentes
necesidades posibles presentadas por el usuario final.
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11.CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El modelo TAM es pertinente como base para la evaluacién de variables para
medir la aceptacién tecnologica en el contexto de la agricultura, pero es
necesario la aplicacion de instrumentos de investigacion de mercado en el
contexto particular de la poblacion objetivo, para definir las variables de
contexto real que influyen en la toma de decisiones para adquisicién y
aceptacion de uso de tecnologias por parte de los agricultores.

El uso de patentes recuperadas a través del software Matheo Patent ®,
reveld una inquietud en el desarrollo metodolégico del modelo: Si bien se
pudo detectar y clasificar una tecnologia dada en el contexto a partir de una
ecuacion clave relacionada desde el mundo académico, Se abre la
posibilidad de asociar la patente a una solucion tecnoldgica que la emplee;
de tal forma que cuando el agricultor genere su inquietud, el sistema pueda
responder con una herramienta tecnolégica ya conocida, evaluar su
efectividad en el ambito, en lugar de ofrecerle una patente. Es necesario
alimentar el modelo de datos con soluciones tecnologias loT para la
agricultura presentes en el mercado comercial para su aplicacion en el ambito
real de la industria.

Como alternativa a las limitaciones para la aplicacion del instrumento
disefiado para la caracterizacion de la poblacion objetivo y la definicién de
variables de contexto del pequefio agricultor, debido a la situacion generada
por la pandemia del Coronavirus SARS-CoV-2 o COVID-19, se emplea como
estrategia alterna, utilizar la mineria de texto para identificar desde la
literatura estas variables anteriormente mencionadas, al considerar que el
agricultor empieza a manifestar sus necesidades e inquietudes tecnoldgicas
en la internet. Se concluye que, para un ejercicio mas preciso y real, se debe
evaluar el contexto especifico de la poblacién para asi identificar sus
verdaderas necesidades para la adopcion de tecnologias para sus
actividades productivas de agricultura.

Debido a la naturaleza de los datos, se identifican desde la literatura dos
modelos de Machine Learning que pueden ofrecer mejor rendimiento en sus
resultados, siendo estos Decision Trees y Random Forest. Debido a que
modelo de decision clasificador de patentes de soluciones loT para la
agricultura desarrollado con la implementacién del algoritmo Decision Trees
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ofrece una precision que superd las expectativas de la investigacion, ya que
inicialmente se habia propuesto una precision estimada de 40% debido a la
falta de informacion y datos disponibles para el analisis del contexto de este
proyecto de grado. Se obtuvo una precisién aproximada del 91,14% en la
decision tomada para la recomendacion al usuario agricultor segun las
necesidades particulares.

Se recomienda para un futuro desarrollo de un sistema de recomendacion
con encoders que facilite la interaccion del usuario con el contexto industrial
actual.

Se recomienda recibir una retroalimentacion de usuarios agricultores que ya

implementen el uso de soluciones de tecnologias IoT en sus actividades
productivas para alimentar el sistema de recomendacion.
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