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RESUMEN

Este proyecto representa el trabajo conjunto de investigadores de la Universidad de
Sonora y del Centro de Investigacion en Alimentacion y Desarrollo, en donde se
cumple con el objetivo de identificar reglas asociativas de patrones de elementos
meteoroldgicos que aceleren o retarden el desarrollo vegetativo en el proceso de
produccion del cultivo de la uva de mesa. Se comienza con una descripcion de las
generalidades de la vid, métodos para medir su desarrollo vegetativo y una
descripcién del impacto de los elementos meteorolégicos en este. Posteriormente, se
presenta la historia de las predicciones de elementos meteoroldgicos, basadas en el
movimiento de las estrellas y los planetas, en las nubes, las fases lunares y el
movimiento del viento, o con el uso de instrumentos como el termometro, el
anemometro y el pluvibmetro que permitieron hacer predicciones mas precisas.
Hasta el dia de hoy, estas predicciones son realizadas por modelos matematicos
aplicando herramientas de mineria de datos. En este trabajo se extraen reglas
asociativas de patrones de elementos meteorolégicos que impactan el desarrollo
vegetativo del proceso de produccion de la uva de mesa. En la metodologia
implementada, se comienza por identificar la ubicacion del vifiedo, asi como los datos
disponibles de la estacion agroclimatica adjunta a éste. Los datos fueron
seleccionados, convertidos a series de tiempo y filtrados con algoritmos
desarrollados en el software Matlab. Para la extraccion de las reglas asociativas en
series de tiempo, se aplicaron los algoritmos de segmentacién Haar, Wavelet y la
suma acumulada de razones de menor coeficiente. Se extrajeron cuatro reglas
asociativas que identifican el cambio de una fase fenoldgica a la siguiente.
Adicionalmente, se desarroll6 un modelo de prediccién de elementos meteoroldgicos
utilizando el algoritmo del k vecino mas cercano. Este modelo permite predecir los
elementos meteoroldgicos de temperatura, radiacién solar y humedad relativa con
una anticipacion de veinticuatro horas. Ambos modelos se validaron utilizando la

técnica de uno contra todos.



ABSTRACT

This project is a combined effort of researchers from the University of Sonora and the
Food and Development Research Center (CONACYT), in order to identify association
rules patterns of meteorological elements that accelerate or retard vegetative growth
in the grape production process. It begins with a description of the vine generalities,
methods to measure the vegetative growth and a description of the meteorological
elements impact on the vine. Subsequently, the history of meteorological elements
predictions is presented; based on the movement of stars and planets, clouds, moon
phases and the movement of the wind, or the use of instruments like the
thermometer, anemometer, and the rain gauge that allowed more accurate
predictions. Until today, these predictions are made by applying data mining
mathematical modeling tools. In this work, association rules patterns of
meteorological elements that accelerate or retard vegetative growth in the grape
production process are extracted. The methodology implemented begins by
identifying the vineyard location and the available data from the nearest agro climatic
station. Data was selected, converted into time series and filtered through Matlab
algorithms. For the time series association rules extraction, the segmentation
algorithm Haar Wavelet and a cumulative sum of ratios with the lowest coefficients
were applied. Four association rules were extracted that identify the phenological
phase change. Additionally, a meteorological elements prediction model was develop
using the k nearest neighbor algorithm. This model can predict meteorological
elements of temperature, solar radiation and relative humidity with a twenty-four hour

advance. Both models were validated using the one versus all technique.
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1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

En este capitulo se presentan las condiciones bajo las cuales se va a realizar este
proyecto. Se comienza planteando la ambientacion a la problematica en el apartado
de antecedentes. A partir de los antecedentes se plantea el problema, se definen un
objetivo general, dos objetivos especificos, se formula una hipdtesis, se establecen
alcances del proyecto y se presenta la justificacion de la realizacion del proyecto en

si.
1.1. Antecedentes

El Centro de Investigacion en Alimentacion y Desarrollo (CIAD), A.C. responde a la
problemética del sector alimentario de Meéxico realizando estudios, asesorias,
consultorias y servicios en los sectores agroalimentario, pesquero, industrial y

comercial, considerando su impacto en tres ambitos basicos:

1) La produccion, conservacion, calidad y comercializacion de los alimentos.
2) La saludy el desarrollo biologico del ser humano.
3) La repercusion social y econ6mica de los procesos de desarrollo

econdémico e integracion internacional.

En el afio 2000, el area de Desarrollo Regional del CIAD comenzé un proyecto para
realizar un sistema de administracion de un vifiedo productor de uva de mesa para
exportacion localizado al norte de la ciudad de Hermosillo, Sonora. El sistema
administrara la estructura de costos, la parte técnica del vifiedo, los micronutrientes y

macro nutrientes, el riego y la parte fenolégica de la uva.

La investigacion realizada por Preciado (2011) identific6 agrupamientos de elementos
meteoroldgicos en las etapas tempranas de la uva de mesa. También identific si los
agrupamientos de elementos meteoroldgicos aceleran o retardan el desarrollo

vegetativo en ciertas etapas fenoldgicas. A partir de esta investigacion, se sugiere el
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uso de modelos predictivos para detectar con anticipacion patrones de elementos

meteoroldgicos que aceleren o retarden el desarrollo vegetativo de la uva de mesa.

1.2. Planteamiento del Problema

Se requiere detectar con anticipacion patrones de elementos meteoroldgicos que

aceleren o retarden el desarrollo vegetativo de la uva de mesa.

1.3. Objetivo General

Identificar reglas asociativas de patrones de elementos meteorolégicos que aceleren
o retarden el desarrollo vegetativo en el proceso de produccion del cultivo de la uva

de mesa.

1.4. Objetivos Especificos

e |dentificar patrones en los elementos meteoroldgicos que faciliten la extraccion
de reglas asociativas de impacto significativo en el proceso de produccién del
cultivo de la uva de mesa.

e Identificar detonadores de las reglas asociativas que permitan detectar los
patrones que activan dichas reglas y sustentar acciones de apoyo al proceso
de cultivo.

1.5. Hipo6tesis

“‘Es posible identificar patrones de elementos meteorolégicos que aceleren o
retarden el desarrollo vegetativo en el proceso de produccion del cultivo de la uva de
mesa mediante la identificacion de reglas asociativas de patrones de elementos

meteoroldgicos.”

1.6. Alcances y Delimitaciones

Los datos utilizados corresponden a observaciones de las etapas fenologicas
comprendidas entre brotacion, inflorescencia y florescencia de la uva de mesa Flame

Seedless en un vifiedo situado al norte de Hermosillo, para los ciclos productivos
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comprendidos entre 2001 al 2005. Las observaciones de elementos meteoroldgicos
(Temperatura, Humedad Relativa, Radiacién Solar y Presion de Vapor) corresponden
a las del Sistema de Informacién Agroclimética (SIA) (Fundacion Produce Sonora,
2004).

1.7. Justificacion

El modelo permitira anticipar oportunamente condiciones de tiempo atmosférico que
aceleren o retarden el desarrollo vegetativo, facilitando un mejor apoyo al proceso de
toma de decisiones antes de que el desarrollo vegetativo de la uva se vea afectado
por los elementos meteorolégicos. Ademas, el modelo presentara la propiedad de ser

replicable a otras fases fenoldgicas del cultivo.

En el capitulo dos se presentan generalidades del cultivo de la vid, asi como una
descripcion histérica de la prediccién de los elementos meteorologicos. Después se
aborda una metodologia de mineria de datos para la extraccion de reglas asociativas
en series de tiempo a través de diversos algoritmos de agrupamiento. El capitulo tres
desarrolla una metodologia para la identificacién de patrones en el cultivo de la vid en
forma de reglas asociativas. En el capitulo cuatro se presentan los resultados
obtenidos, asi como las reglas asociativas extraidas y un modelo de prediccién de

tres EM (Elementos Meteoroldgicos).
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2. PRODUCCION DE UVA DE MESA Y CLIMA

En este capitulo se presentan conceptos esenciales y su interrelacion que conforman
la base de esta investigacion. Se hace la aclaracién de que algunos conceptos son
tratados mas a fondo que otros debido a su importancia en la estructura de este
proyecto. Se comienza con una descripcion de las generalidades del cultivo de la vid,
enfocandose en dafios causados a vid por variaciones de determinados elementos
meteoroldgicos. Después se presenta como se ha tratado de anticipar el tiempo
atmosférico a través de la historia y se hace énfasis en porqué esta tarea resulta tan
compleja. Posteriormente, se presenta un conjunto de técnicas que pudieran permitir
el desarrollo de modelos de prediccién de elementos meteorolégicos mas precisos y
exactos, asi como ejemplos de dichos modelos utilizando estas técnicas.

2.1. Generalidades del Cultivo de la Vid

La vid es una planta lefiosa perenne, que florece y produce frutos durante varios
afos. Los elementos de la produccién viticola (figura 2.1) se clasifican en dos
grupos, permanentes y culturales. Dentro de los factores permanentes, el clima es
posiblemente el que con mayor intensidad determina las posibilidades de produccién
(Hidalgo, 2002). Isbister (1918) define clima como un tiempo atmosférico
generalizado, relacionada con un area grande y por un periodo de tiempo largo,
generalmente mayor a 30 afios, y define tiempo atmosférico (TA) como los elementos
meteorolégicos de la atmdsfera en cualquier momento y tiempo en particular. Asi
mismo, también define elemento meteorolégico (EM) como las condiciones
particulares de la atmodsfera como: temperatura, humedad, presion, viento,

precipitacion, radiacion solar, nubosidad y polvo, en un lugar y tiempo determinado.

El ciclo anual de produccién de uva puede ser alineado con la variacion estacional

del TA (Preciado, 2011). La relacion entre los elementos meteorolégicos y los
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fendmenos periddicos en la vida vegetal es estudiada por la fenologia (Castellvi y
Elias, 2001).

Clima Medio fisico
Impuestos < Suelo
Medio bioldgico Ecosistema

— Permanentes Medio-planta

Variedad } Planta
Elegidos - Portainjerto -

Densidad y Disposicién de plantacidn

Elementos
dela - _
Produccién Sistemas de conduccion
Podas
Laboreo
Fertilizacion
_ Culturales — Riego

Podasen verde
Tratamientos fitosanitarios
Vendimia

Figura 2.1. Elementos de la Produccién Viticola (Hidalgo, 2002)

Eichhorn y Lorenz desarrollaron un sistema de identificacion de las etapas de
fenoldgicas de la vid, el cual fue modificado por Coombe (1995) (figura 2.2). En este
sistema, el desarrollo de la vid se divide en 47 etapas fenoldgicas, comenzando con
los retofios de invierno y finalizando con la caida de las hojas en invierno, agrupadas
a su vez en 5 etapas mayores (brotacion e inflorescencia, florescencia, desarrollo de

baya, madurez y senectud).

Las exigencias de TA de la vid, asi como los dafios causados por determinados
elementos meteoroldgicos, varian dependiendo de la etapa fenolégica y de la
variedad de vid (Reynier, 2002). Dentro de los elementos meteoroldgicos que dafian
la vid se encuentran las heladas, y pueden ser provocadas por diferentes fenOmenos
como (Hidalgo, 2002):
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MAJOR STAGES E-L ALL STAGES
number

Winter bud
Budswell

Waoolly bud—brown wool visible

ER

4  Budburst Green tip; first leaf tissue visible
Rosette of leaf tips visible
First leaf separated from shoot tip

2 to 3 leaves separated; shoots 2-4 cm long

el = N B B S FU R R

e
"

4 leaves separated

12 Shoots 10 cm énggziss‘:s:;grgltzar' . |2 lea\.-'gsl separated; shoots about 10 em
long: inflorescence clear

6 leaves separated

7 leaves separated

8 leaves separated, shoot elongating
rapidly; single flowers in compact groups

Juawdojanap aoualsalopul pue poys

10 leaves separated
12 leaves separated; inflorescence well
developed, single flowers separated

14 leaves separated; flower caps still in
place, but cap colour fading from green

About 16 leaves separated; beginning of
flowering (first flower caps loosening)

10%9% caps off
30% caps off

19 Flowering begins

Buamoy 4

17-20 leaves separated; 50% caps off
(= full-bloom)

23 Full bloom 50% caps off ==

80%% caps off

cap-fall complete
Young berries growing

27 Setting Bunch at right angles
to stem

Setting: young berries enlarging (>2 mm
diam.), bunch at right angles to stem

Berries pepper-corn size (4 mm diam.);

bunches tending downwards
31 Berries pea size E;\l;;hes hanging X Berries pea-size (7 mm diam.)

Beginning of bunch closure, berries
touching (if bunches are tight)

wawdojanap Auag

Berries still hard and green
Berries begin to soften;
Brix starts increasing

Berry softening begins

35 Veraison ; Ny Berries begin to colour and enlarge
Berry colouring begins

Berrries with intermediate Brix values

Buwadiy

Berries not quite ripe

Berries harvest-ripe

38 Harvest Berries ripe

39 Berries over-ripe
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47 End of leaf fall

Figura 2.2. Etapas de Desarrollo de la Vid — Sistema E-L Modificado (Coombe, 1995)

Heladas por conveccion.- Se producen por la invasion de una masa de aire frio,

generalmente acompafada de vientos y precipitaciones.
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Heladas por irradiacién.- Cuando la irradiacion (emisidbn constante de energia

calorifica) terrestre es menor a la irradiacion atmosférica y solar.

Heladas por evaporacion.- Cuando la humedad relativa desciende después de una
lluvia, ocasiona la evaporacion del agua, causando la reduccion de la temperatura de

la planta.

En las heladas de invierno, las yemas de la vid sufren dafios con temperaturas
menores de -10 °C (Hidalgo, 2002). Después de la brotacion, las heladas por debajo
de -2 °C destruyen el cultivo (Marro, 2000). En primavera, las plantas son muy
sensibles a las heladas y basta con temperaturas menores de -0.5 °C para causar
pérdida de gran parte del cultivo (Hidalgo, 2002). La sensibilidad de los 6rganos de la
vid aumenta de 1 a 2 °C cuando estan mojados por la lluvia. En otofio, la vid sufre

dafio cuando la temperatura desciende por debajo de -2.5 °C (Reynier, 2002).

Las temperaturas de 38-40°C son bien soportadas, aunque es posible que se
presente asurado o escaldado (Hidalgo, 2002). Las temperaturas mayores a 30°C
pueden quemar las hojas y los racimos si van acompafadas de sequedad, viento
caliente y seco (Marro, 2000). Cuando la temperatura elevada y la humedad relativa
baja son concomitantes, los golpes de sol pueden provocar el escaldado de los
racimos y quemaduras en la parte de las hojas expuestas (Reynier, 2002). Cuando la
temperatura es superior a 42°C, se producen desecaciones y pardeamientos en las
hojas y los racimos. A temperaturas mayores de 55°C la planta muere (Hidalgo,
2002).

Las temperaturas bajas detienen la fotosintesis, mientras que las temperaturas
elevadas causan el cierre de los estomas por déficit higrométrico (diferencia entre
presion de vapor saturado y presion de vapor), afectando la acumulacion de

azucares en la uva (Marro, 2000).
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El viento puede desgarrar el limbo de las hojas y arrancar pampanos jovenes
ocasionando una pérdida de cosecha. Ademas, si transporta aire muy caliente,
puede provocar pardeamineto general. El viento también favorece el transporte de
esporas de los hongos causantes de enfermedades del follaje a distancias de hasta
60 km (Reynier, 2002).

Debido a las exigencias de TA de los cultivos, es importante predecir los elementos
meteoroldgicos con anticipacion, para reducir asi, los impactos negativos en la
agricultura debido a sus variaciones (Sivakumar, 2004). De acuerdo con Sivakumar,
Hansen (2007), los elementos meteoroldgicos clave en un modelo de prediccion de
TA son la lluvia, temperatura, radiacion solar, humedad relativa y velocidad del

viento.
2.2. Predicciéon de Elementos Meteoroldgicos

El uso de predicciones de EM para la toma de decisiones en la agricultura se
remonta varios milenios atras. En el afio 700 A.C. los griegos asociaban los EM con
el movimiento de las estrellas y los planetas. En el afio 650 A.C. los Babilonios
realizaban predicciones de EM en base a patrones en las nubes (Alter, 1994). En el
afio 904 D.C. se observaban las fases lunares y el movimiento del viento para

realizar predicciones de EM (Rashed, Morelon, 1996).

A través del tiempo, se desarrollaron herramientas para realizar mediciones de EM
gue permitieron hacer predicciones mas precisas. Alrededor de 1593 Galileo invento
el termoOmetro; en 1643 Toricelli inventd el barébmetro; el anemometro y el pluvibmetro

también se inventaron alrededor de dichas fechas (Alter, 1994).

En 1903, el noruego Vilhelm Bjerknes propuso tratar la evolucién de la atmdsfera
segun las leyes de la termodinamica y de la mecanica de fluidos, defendiendo que la
prediccion de los EM es un problema determinista (Lezaun, 2002). Sin embargo, los
EM tiene un comportamiento caotico (Sneyers, 1998), aunque sea en rigor un
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sistema determinista, es decir, que su comportamiento futuro puede ser determinado
completamente por sus condiciones iniciales, la naturaleza determinista de este
sistema no la hace completamente predecible, debido a que pequefas variaciones
en condiciones iniciales pueden implicar grandes diferencias en el comportamiento

futuro, haciendo mas compleja la prediccion a largo plazo (Kellert, 1993).

Después de 1950, las predicciones de EM a través de modelos mateméaticos
produjeron resultados mas cercanos a la realidad con la llegada de la simulacion por
computadora (Lynch, 2007). Con el desarrollo tecnologico fue posible la elaboracion
de radares, estaciones climaticas y satélites, que permitieron desarrollar modelos
mas complejos e incrementar la precision y exactitud de los predicciones (Alter,
1994).

Segun Nimbus Weather Service (2005) actualmente existen diversos métodos para
predecir los EM como el método de la persistente, donde hoy es igual a mafiana y
asume que las condiciones atmosféricas no cambiardan en el tiempo. EI método
climatoldgico involucra el uso de datos estadisticos de los elementos atmosféricos de
afios anteriores. El método de prediccion numérica de EM utiliza complejos
programas de cémputo conocidos como modelos numéricos, que procesan datos de
elementos atmosféricos como la temperatura, presién atmosférica, viento, humedad y

precipitacion en supercomputadoras.
Dentro de los métodos de prediccion numérica de EM se encuentran:
El modelo ETA-SENAMHI: utiliza las salidas de los modelos americanos de aviacion

(AVN) y WAFS como condiciones iniciales. En la figura 2.3 se presenta una imagen

de este modelo.
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Figura 2.3. Imagen de Modelo ETA-SENAMHI (Nimbus Weather Service, 2005).

Modelo RAMS: modelo muy versatil que permite bajar la resolucion a menos de un

kilbmetro. En la figura 2.4 se presenta una imagen de este modelo.

Figura 2.4. Imagen de Modelo RAMS (Nimbus Weather Service, 2005).

Modelo CCM3: modelo climatico global acoplado océano-atmosférico-tierra. En la
figura 2.5 se presenta una imagen de este modelo.

10
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Figura 2.5. Imagen de Modelo CCM3 (Nimbus Weather Service, 2005).

Los métodos de prediccion numérica se pueden aplicar para un modelo regional o un
modelo global. En el modelo global, se puede tener predicciones confiables hasta
con una semana de anticipacién y la confiabilidad aumenta si el periodo es menor a
cinco dias. Un modelo regional puede ser util para el prondstico del tiempo con alta
resolucién (desde 500-600 metros hasta 60-100 kilbmetros) con antecedencia de 48
horas (Nimbus Weather Service, 2005).

En la actualidad, los modelos predictivos de EM utilizados para la toma de decisiones
en la agricultura, estan basados en la premisa que se debe tomar ventaja de las
bases de datos de elementos meteoroldgicos (Sivakumar, 2004). Dichos modelos
predictivos pueden ser desarrollados a través de modelos matematicos para la
identificacion de patrones o Mineria de Datos (MD) (McGovern et al., 2011) sin
embargo, la aplicacién de herramientas de MD para el prondstico en la agricultura es

un proceso relativamente reciente (Veenadhari et al., 2011).
2.3. Mineria de Datos

El incremento de capacidad y accesibilidad econdmica de las tecnologias de
generacion y almacenamiento automatico de datos, ha provocado un desfase
marcado en la generacién de datos y su transformacion en informacion. “Conforme el
volumen de datos aumenta, la cantidad de personas que los comprenden disminuye

en proporcion alarmante. Esto ocasiona que informacion potencialmente util no sea

11
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transformada en explicita y permanezca oculta en los datos” (Witten, Frank, 2005),
causando asi que las organizaciones se vuelvan ricas en datos y pobres en

conocimiento (Tang, McLennan, 2005).

Fue la disponibilidad de grandes volimenes de datos lo que transformé los métodos,
técnicas y formas de analizar los datos, orientandolo hacia determinadas técnicas
especializadas englobadas bajo el nombre de MD (Pérez y Santin, 2007). Witten,
Frank (2005) definen la MD como el proceso de descubrimiento de patrones en los
datos. Fayyad et al. (1996) la definen como la aplicacion del analisis de datos y
algoritmos de descubrimiento que producen un conjunto particular de patrones (0
modelos) ocultos en los datos, definicion con la cual concuerdan Tang, McLennan
(2005), pero agregan que el descubrimiento de patrones debe ser por medios
automaticos. De acuerdo con Bow (2002), “un patrén puede ser definido como una
descripcion cuantitativa o estructural de un objeto o algunas otras entidades de

interés”.

Algunos de los métodos y técnicas actuales incluidas dentro de la MD datan de la
década de 1950, pero el término “Mineria de Datos” no fue acufiado hasta una
década después. Sin embargo, en ese entonces, el término MD era utilizado para
describir la deteccion de patrones sin una significancia estadistica (Bowen, 2006).
Desde entonces, se le han dado diversos nombres ademas de MD incluyendo
extracciéon de conocimiento, descubrimiento de informacion, arqueologia de datos,
identificacion de patrones y procesamiento de patrones de datos (Fayyad et al.,
1996).

No fue sino hasta 1989 cuando surgio el término Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos (KDD, por sus siglas en inglés, Knowledge Discovery in Databases)
en el primer taller de KDD (Piatetsky-Shapiro, 1989), para enfatizar que el

conocimiento es el producto final de los descubrimientos basados en bases datos.

12
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El proceso de KDD (figura 2.6) inicia con el planteamiento del problema (objetivo a
alcanzar) y establece cinco actividades antes de descubrir el conocimiento buscado.
Conviene destacar que la propiedad interactiva representada por la retroalimentacion
de cada etapa, puede implicar el regreso a cualquiera de las etapas anteriores. Las

etapas del KDD se describen a continuacion (Fayyad et al., 1996):

Interpretacion /
Evaluacién

Planteamiento '
del Problema

~
—

&__,_;—

Objetivo e
Mineria
| deDatos H

’,
I
I
i
I
I

Patrones 1
I
I
I
I
i
I
I
I
I
I
I
I
i
I
I
I
I
I
I

W

[\
Conocimiento ”

Transformacion

Datos
Transformados

’ Pre-procesamiento ’

A
i
i
]
I
Datos 1
; 1
: 5 i |
| Seleccién I
i
i
!
I
!
1

Pre-procesados
Datos
i —— Objetivos

Figura 2.6. Proceso KDD (Fayyad et al., 1996)

Planteamiento problema. Se requiere primero comprender el dominio
(contexto) de la aplicacion a desarrollar a partir del conocimiento previo
proporcionado por el experto; este conocimiento deberd ser consistente con el
objetivo del proceso KDD, que representa la vision del analista y los requerimientos

de conocimiento del usuario final.

13
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Creacion del conjunto de datos. Es necesario seleccionar un conjunto de
datos, o centrarse en el subconjunto de variables o muestras de datos, en donde el

descubrimiento sera desarrollado.

Limpieza y procesamiento previo de datos. A través de operaciones
basicas, que incluyen la remocion de ruido (en caso de ser apropiado), recoleccién
de informacion necesaria para el modelo o medicién del ruido y decision de

estrategias a utilizar para el manejo de datos perdidos.

Reduccion y proyeccién de datos. Encontrar rasgos Utiles para representar
datos, dependiendo del objetivo de la aplicacién. Con la reduccion de la
dimensionalidad o a través de métodos de transformacion, el numero efectivo de
variables a considerar puede ser reducido, o bien pueden ser encontrados datos sin

variacion.

Identificacion de método. ldentificar un método o técnica analitica de la MD

de acuerdo con el objetivo de la aplicacién del proceso KDD.

Exploracion de analisis, modelo y seleccion de hipotesis. Seleccién de
algoritmo(s) y método(s) de mineria de datos a utilizar en la basqueda de patrones de
datos. Este proceso incluye la decision de cuales métodos y pardmetros son mas
apropiados (por ejemplo, modelos de datos categoricos son diferentes de los
modelos de vectores de numeros reales) y la correspondencia con un método en
particular de mineria de datos, sobre todo el proceso KDD (por ejemplo, el usuario

final estd mas interesado en entender el modelo que las capacidades de prediccion).

Mineria de datos. Busqueda de patrones de interés, con una representacion
particular o un conjunto de tales representaciones, incluyendo reglas o arboles de
decision, regresion y agrupamiento. El usuario puede ayudar significativamente al

método de mineria de datos a través de correcciones en pasos precedentes.

14
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Interpretacion de los patrones minados. Posiblemente se tenga que
regresar a cualquier paso entre el primero y el séptimo para futuras iteraciones. Este
paso también implica la visualizacién de los patrones y modelos extraidos o la

visualizacion de los datos dados en los modelos extraidos.

Aplicacion del conocimiento descubierto. Ya sea usando el conocimiento
directamente, incorporando el conocimiento en otro sistema para la accion adicional,
o simplemente documentandolo y divulgandolo a los usuarios interesados. Este
proceso también incluye la revision y resolucion de posibles conflictos con el

conocimiento previo.

Las herramientas de MD se clasifican dependiendo del objetivo que se desea obtener
al analizar los datos. Segun Pérez y Santin, (2007) las clasifican en tres categorias
(figura 2.7):

1) Las técnicas predictivas o aprendizaje supervisado: especifican el modelo
para los datos en base a un conocimiento teérico previo. Es decir, estas

técnicas tienen el objetivo de predecir o estimar los valores de un atributo.

2) Las técnicas descriptivas o aprendizaje no supervisado: no asignan ningun
papel predeterminado a las variables. Estas técnicas no suponen la
existencia de las variables dependientes ni independientes ni tampoco

suponen la existencia de un modelo previo para los datos.

3) Las técnicas auxiliares: son herramientas de apoyo mas superficiales y
limitadas. Son métodos basados en funciones basicas de sistemas de
administracion de bases de datos como consultas e informes, enfocados

hacia la verificacion.

15
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Regresion

Andlisis de Varianza y Covarianza
Series Temporales

Meétodos Bayesianos

Predictivas — ; .
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- —Descubrimiento
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Escalamiento Multidimensional

‘Proceso Andlitico de Transacciones (OLAP)

Técnicas Auxiliares — SQLy herramientas de consulta —Verificacién
Reporting ‘

Figura 2.7. Clasificacion de Herramientas de MD (Pérez y Santin, 2007)

Dado que en esta investigacion se analiza el proceso continuo del desarrollo
vegetativo de las etapas fenoldgicas tempranas (brotacion e inflorescencia) de la
produccién de uva de mesa y como éste es afectado continuamente por los EM, se
presentara el marco conceptual del analisis de series de tiempo (ST) como la
estructura analitica que permite una explicacion mas precisa del comportamiento

climatico y el desarrollo fenoldgico de la uva de mesa.
2.4. Series de Tiempo

Las ST se presentan con regularidad en la practica de una gran variedad de areas
del conocimiento como en economia (e.g. ingresos en meses consecutivos, utilidad
por afio de empresas), en fendémenos fisicos (e.g. meteorologia, geofisica), en
estudios demograficos, en procesos de control, entre muchas otras areas (Chatfield,

2005). La representacion grafica de una ST se presenta en la figura 2.8.
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Figura 2.8. Ejemplo de una Serie de Tiempo

Chatfield (2005) define una ST como una coleccion de k observaciones realizadas
secuencialmente en el tiempo t; definicion con la que concuerda Rodriguez (2002).
Preciado (2011) define una observacibn como m caracteristicas que forman un

vector m — dimensional,

Xk = [Xkl'XRZI ...,ka]T k,m EN (6621)

El andlisis de las ST implica el estudio de cuatro conceptos basicos que brindan
informacion para una explicacion mas precisa del comportamiento del proceso a
través del tiempo (Bowerman et al., 2009):

1) Tendencia: la variacion de la media en un determinado tiempo.

2) Ciclo: variacion alrededor de la tendencia en un periodo fijo.

3) Estacionalidad: variacion que se completa y repite afio con afio.

4) Fluctuaciones Irregulares: movimientos erraticos de una serie de tiempo que

siguen un patron indefinido o irregular.

Una clasificacion de ST es presentada en la figura 2.9. Kitagawa (2010) clasifica una
ST como continua si las observaciones son continuas en el tiempo (e.g. dispositivo
analogo), o discreta si las observaciones son a intervalos de tiempo. Si las
observaciones consisten en una caracteristica Unica en el tiempo, la ST es
considerada univariada, o multivariada si se contempla mas de una caracteristica en

la observacion.

17
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Si la ST es transformada en n conjuntos de observaciones (e.g. segmentacion),
Morchen (2006) clasifica como intervalo de tiempo, y la clasifica como punto de
tiempo si la ST es discreta y se contemplan las observaciones independientemente.
El mismo autor también clasifica una ST en numérica si las observaciones son

numéricas o simbdlica si las observaciones son nominales.

Series de
Tiempo

: » Estacionario Sentido Estricto

1 = Estacionario Sentido Amplio

——————

* No Estacionario

Figura 2.9. Clasificacién de ST (Adaptado de Chatfield, 2005, Morchen, 2006), Kitagawa, 2010)

Al realizar el analisis de ST se debe considerar el hecho de que las observaciones

sucesivas son usualmente dependientes. Las observaciones Xij,...,Xy; son

independientes si para cualquier subcoleccion

XU,,X(H_n)], 1Sl<n<k,1 S]<m'

se cumple
P(Xij N o Xamyj) = P(Xij) X oo X P(X(ismy;) (ec.2.2)
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Cuando las observaciones sucesivas son dependientes, valores futuros pueden ser
predichos de observaciones pasadas. Una ST es determinista si se predice
exactamente, o estocastica si se predice parcialmente a través de distribuciones de
probabilidad (Chatfield, 2005).

Contreras (2007) define un proceso estocastico como un conjunto de observaciones
aleatorias ordenadas en instantes temporales con una distribucién de probabilidad

conjunta. Una ST estocéstica es estacionaria en sentido estricto si la distribucién de

probabilidad conjunta satisface
P(Xyj, . Xkj) = P(Xaaenyjr 0 Xkrn)j)r ¥ Xajo oo Xpcjo T (ec.2.3)

La ST estocastica es estacionaria en sentido amplio si su media es constante y su

funcion de auto covarianza solo depende del retraso t tal que

COU[ij,X(k+T)]'] = YJ(T]) (ecZS)

La ST estocdstica es no estacionaria si la estructura de la ST cambia con el tiempo
(Chatfield, 2005).

Por lo general, los métodos tradicionales de andlisis en ST, como regresion lineal y
modelos de Box-Jenkins (promedio movil, autorregresivo y modelos mixtos), se
encuentran limitados por supuestos de estacionariedad de la ST y/o normalidad e

independencia de los residuales (Bowerman et al., 2009).

Las herramientas de Mineria de Datos en Series de Tiempo (TSDM, por sus siglas en

ingles, Time Series Data Mining) no se encuentran limitadas por los supuestos
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anteriores, y pueden caracterizar y predecir exitosamente ST complejas, no
periodicas, irregulares y cadticas. Ademas son aplicables a ST con caracteristicas de
procesos estocasticas, pero que ocasionalmente contienen patrones distintivos pero

ocultos que caracterizan a los eventos (Povinelli, 1999).

La TSDM contempla dos conceptos clave: evento y patron temporal (Povinelli, 1999).
Montgomery (2003) define un evento como un subconjunto de interés del espacio
muestral de un experimento aleatorio, mientras que Povinelli (1999) lo define como
ocurrencia de importancia. En el contexto de ST, una estructura identificable a través
del tiempo que identifica un descubrimiento de informacion es denominado un patrén
temporal (Povinelli, 1999). Si los patrones temporales son previamente desconocidos
y frecuentes en una serie de tiempo, se les denomina motif (Morchen, 2006). La
figura 2.10 presenta el ejemplo de un motif; como se puede observar, tanto el
segmento A como el B, a pesar de no ser completamente idénticos, comparten

muchos rasgos que en comun.

A

120 240 360 480 600

Figura 2.10. Ejemplo de Motif (Tanaka et al., 2005)

Generalmente, el descubrimiento de conocimiento requiere la extraccion de reglas
simbdlicas faciles de interpretar denominadas reglas asociativas (Morchen, 2006).
Para Hernandez et al. (2004) una regla asociativa expresa patrones de
comportamiento entre datos (nominales), en funcion de la aparicion conjunta de
valores de dos o mas caracteristicas. Chakrabarti et al. (2009) definen las reglas

asociativas como un forma describir todos los elementos del espacio muestral de un
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evento en particular (figura 2.11). Las reglas asociativas temporales combinan las

reglas asociativas tradicionales con aspectos temporales (Morchen, 2006).

Espacio Muestral

Reglahasta el momento

Reglas después de anadir
unanueva clase nuevo

Figura 2.11. Representacién de Regla Asociativa (Chakrabarti et al., 2009)

2.5. Metodologia para Extraccion de Reglas Asociativas

Temporales

Pison et al. (2005) plantean una metodologia para la extraccion de reglas asociativas
temporales donde sobresalen seis etapas: filtrado de datos, un primer agrupamiento
de los datos en funcion del tiempo (Segmentacion de ST), un segundo agrupamiento
sin contemplar el tiempo (clustering en inglés), extraccion de reglas asociativas y su
presentacion en forma entendible para el usuario. Al aplicar esta metodologia, se
facilita la basqueda de correlaciones temporales entre observaciones y se muestra

en forma comprensible las dichas relaciones locales.
2.5.1. Filtrado de Datos

Una forma de estimar valores faltantes es a través de la interpolacion lineal

(Preciado, 2011). Dadas las observaciones

(Xt)r (Xt+1)1 (Xt+2):

21



2. PRODUCCION DE UVA DE MESA Y CLIMA

donde el subindice t + 1 representa la observacion a ser estimada, la estimacion de

la observacion desconocida esta definida por (ec. 2.6),

((t +1) - t)(Xt+2 —X¢)

Xt+1:Xt+ ((t+2)—t)

(ec.2.6)

La identificacion de valores atipicos se puede realizar mediante el diagrama Caja-
Bigotes (figura 2.12). Después de filtrar los datos, la siguiente etapa es la

segmentacion de ST, sin embargo, es necesario definir antes los agrupamientos en

general.
@, = Cuartil,,
Mediana
Limite Limite
valor Inferior 2 Q2 Qs Superior
P Q- 15(0:-Qy) Q3+ 15(Q: - @) Valor
Minimo 2
»L r v v i Maximo
M b
+ +++|— _|+++ +
Valores
Atipicos

Figura 2.12. Diagrama Caja-Bigotes (Adaptado de Montgomery y Runger, 2003)

2.5.2. Agrupamiento

Agrupamiento (Clustering en inglés) es un método estadistico multivariante de
clasificacion automatica que trata de situar las observaciones segun su
homogeneidad en conglomerados desconocidos previamente (Pérez y Santin, 2007).
Para (Xu y Wunsch, 2009) agrupamiento es la division de un conjunto de datos en
subgrupos homogéneos en base a una medida de similitud, tal que la similitud entre
los datos de un subgrupo sea mayor que la similitud entre datos de diferentes
subgrupos. Para Preciado (2011) la formacion de los conglomerados se basa en el
principio de maxima similitud al interior de los conglomerados y minima similitud entre

conglomerados.
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Las medidas de similitud se clasifican en cuatro categorias (figura 2.13). 1) Las
distancias son las distintas medidas entre los puntos del espacio definido por las
observaciones. 2) Los coeficientes de asociacion se utilizan con variables cualitativas
(generalmente dicotomicas), aunque se pueden aplicar a variables cuantitativas
sacrificando alguna informacién proporcionada por las variables; y miden la
concordancia o conformidad entre los estados de dos columnas de datos; 3) los
coeficientes angulares miden la proporcionalidad e independencia entre los vectores
gue definen los individuos; y 4) los coeficiente de similitud probabilistica miden la
homogeneidad del sistema por particiones o sub particiones del conjunto de los

individuos e incluyen informacion estadistica (Pérez y Santin, 2007).

Los algoritmos de agrupamiento se clasifican en base a la manera en determinar los
agrupamientos (tabla 2.1). Se pueden encontrar en la clasificacion de duros, si cada
observacion es asignada a un solo conglomerado, o difusos, si la observacion puede
asignarse a mas de un conglomerado con un determinado grado de pertenencia. El
algoritmo se considera jerarquico si se realizan una secuencia de particiones
anidadas, ya sean de aglomeracion (desde un conglomerado con una observacion
Unica, hasta un conglomerado con todas las observaciones) o divisiva (viceversa). En
los algoritmos particionales se asignan observaciones a un conglomerado sin una
secuencia de particiones anidadas. Al ser particional, el punto inicial de la n particion
es aleatorio, al menos que se cuente con conocimiento previo (Xu y Wunsch I,
2009).

Los algoritmos de agrupamiento basado en redes neuronales estan muy
relacionados con el concepto de aprendizaje competitivo, y tratan de imitar la forma
en que nuestras neuronas se comunican entre si. Los algoritmos en base a Kernel
son una transformacion tal que una frontera no lineal en el espacio original puede ser
linealmente separada. Los algoritmos de agrupamiento secuenciales se utilizan en

multiconjuntos de puntos de tiempo (Xu, Wunsch 11, 2009).
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Figura 2.13. Ejemplos de medidas de similitud (Adaptado de: Pérez y Santin, 2007)

Los algoritmos de agrupamiento basados en busqueda definen una funcién de
evaluacion de los agrupamientos de las observaciones y utilizan una técnica basada
en blsqueda para encontrar la particion de 6ptimo global de las observaciones. Los
algoritmos basados en grafos construyen primero un grafo o hypergrafo y luego
aplican un algoritmo de agrupamiento. Los algoritmos de agrupamiento basados en

cuadriculas crean una cuadricula finita en el espacio de las observaciones, calculan
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Ejemplos de investigaciones que han utilizado las

Clase Ejemplos de Algoritmos
clases de algoritmos
k-medias difuso (Bezdek, 1974) Predicciones sismicas (Aydin et al., 2009)
Difuso k-modos difusos (Huang, Ng, 1999) Predicciones de flujo redes de comunicacion (Khedkar,
c-medias difuso (Bezdek, 1981) Keshav, 1992)
k-medias (Macqueen,1967) Prediccion de desempefio de estudiantes (Oyelade et al.,
Particional k-medias continuo (Faber, 1994) 2019) o .
x-medias (Pelleg, Moore, 2000) Monitoreo de movimiento de objetos (Zhang et al., 2008)
k-probabilidades (Wishart, 2002)
Jerarquico Método de Grafo: Segmentacion de imagenes (Maeda et al. 2008)

Aglomerativo

enlace simple (Florek et al. 1951)
enlace completo
enlace promedio de grupo (Jain y
Dubes, 1988)

Método Geométrico:
método de Ward (Ward Jr., Hook
1963)
método de centroide (Jain y
Dubes, 1988)

Mejoramiento de la prediccién funcionamiento de proteinas
(Eisner et al., 2005)

Prediccion de ubicacion de limites prosodicos (Ostendorf,
Veilleux, 1994)

Prediccion de patrones climéaticos Jan et al., (2008)

método de mediana (Gower,
1967)
S Andlisis Divisivo ( Kaufman y
Divisivo Rousseeuw, 1990)
k-medias en linea (Linde et al., 1980) | Prediccion del consumo de electricidad (Abuyev et al., 2005)
R lider-seguidor (Duda et al., 2001) Prediccion de actividad de Inhibidores de la proteasa VIH-1
edes : : : :
Neuronales teoria de la resonancia adaptativa | (Andonie etal. 2005) .
(Carpenter, Grozzberg, 1987) Procesamiento de lenguajes (Borensztajn et al., 2009)
Prediccion de tiempo atmosférico (Paras et al., 2007)
Kernel Kernel PCA (Muller et al., 2001) SegL!im_iento de video (Li et al., 2008)
Kernel MaxEnt (Jenssen et al., 2006) | Predicciones estructuradas (Lampert, Blaschko, 2009)
Secuencial Smith-Waterman (Durbin et al., 1998) | Predicciones de tiempo atmosférico (Cessna et al., 2008)
Algoritmos Genéticos (Holland, 1975) | Prediccion de lluvia (Sen, Oztopal, 2001)
Basados en Busqueda tabu (Glover, 1989) Prediccion de Estructura de Cristales (Luke, 2006)
Busqueda Al-Sultan (Al-Sultan, 1995)
j-medias (Hansen, Mladenovic, 2001)
Grafos Camaledn (Karyspis et al., 1999) Prediccion de cadena proteinica lateral (Canutescu et al.,
Cactus (Ganti et al., 1999) 2003)
Cuadricula STING (Wang et al., 1997) Predicciones climaticas y de tiempo atmosférico (Boyd J.,
Optigrid (Kei, Hinneburg, 1999) 2008)
DBSCAN (Ester, 1996) Evaluacién de significancia estadistica de clasificacion de
Densidad BRIDGE (Dash et al., 2001) resultados (Alnemer et al., 2010)
DENCLUE (Hinneburg, Keim, 1998)
Modelos EM (Dempster et al., 1997) Aplicacion a modelos de cura mezclada (Yu, Tiwari, 2007)

Probabilisticos

COOLCAT (Barbara et al., 2002)

Sub Espacios

PROCLUS (Aggarwal et al., 1999)

DOC (Procopiuc et al., 2002)

Prediccion de cancer bio-molecular (Bertoni et al., 2004)

Series de
Tiempo

Completo

Abajo-Arriba
Arriba-Abajo
Ventana-Corrediza
(Graves, Pedrycz, 2009)

Subsecuencias

TSRF (Das et al., 1998)

Prediccion de EM (Radhika, Shashi, 2009)

Prediccion del viento (Taylor et al., 2009)

Prediccion de temperatura atmosférica (Singh et al., 2011)
Prediccion de EM (Myers et al., 2009)

Clasificacion de patrones EM (Romani et al., 2010)

Tabla 2.1. Clase de Algoritmos de Agrupamiento (Adaptado de: Gan et al., 2007), Keogh et al., 2003,
Xu 'y Wunsch I, 2009).
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la densidad, ordena las celdas de acuerdo a su densidad e identifica los centros de

los agrupamientos y sus celdas vecinas (Gan et al., 2007).

Los algoritmos basados en densidad generan los agrupamientos basados en
regiones en el espacio de observaciones con alta densidad y que se encuentran
separadas por regiones de baja densidad. En los algoritmos basados en modelos
probabilisticos se asume que las observaciones son generadas por una mezcla finita
de distribuciones de probabilidad. Los algoritmos de agrupamiento de subespacio se
pueden clasificar en dos categorias generales, Arriba-Abajo que encuentra un
agrupamiento inicial en todo el conjunto de las observaciones y evalla los
subespacios, o Abajo-Arriba que encuentra regiones densas en espacios de baja

dimensionalidad y las combina para formar agrupamientos (Gan et al., 2007).

Los algoritmos de agrupamiento de ST se pueden dividir en dos categorias:
agrupamiento completo y agrupamiento de subsecuencias. En el agrupamiento
completo, dado un conjunto de ST, el objetivo es agrupar ST tal que las ST de un
mismo agrupamiento tengan la mayor similitud entre si y la menor similitud con las

ST de distintos agrupamientos.

En el agrupamiento de subsecuencias, dada una Unica serie de tiempo, se utiliza el
enfoque ventana-corrediza para extraer ST traslapadas y posteriormente se agrupan
de acuerdo sus similitudes (Keogh et al. 2003). Keogh et al. (2003) demuestran que
el agrupamiento de subsecuencias no tiene sentido, dado que las salidas son

independientes de las entradas.

Dentro de los algoritmos de agrupamiento, los algoritmos K-medias son de los mas
utilizados debido a su sencillez y efectividad (Jambhulkar et al., 2011). Se consideran
como algoritmos K-medias los que involucran la minimizacién de las distancias de las

observaciones del conglomerado con su centro, lo cual se consigue a través de la
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actualizacion iterativa del conglomerado, al recolocar cada observacion al
conglomerado cuyo centro sea mas cercano (Everitt et al., 2011). Al realizar cualquier

agrupamiento, es importante hacer una evaluacion de dicho agrupamiento.

La evaluacion de la calidad del agrupamiento se puede realizar a través de diferentes

indices de validacion. Bezdek (1974b) define el Coeficiente de Particion (CP) como

k S
Y5 8,
CP = % (ec.2.7)

donde §;; es la pertenencia de la observacion t en el conglomerado i. La particion

Optima se obtiene maximizando CP para valoresde 1 < S < k.

Bezdek (1974a) también define la Entropia de Particiéon (EP) como

_ — 2 Xina (8 log (8:1)

EP
k

(ec.2.8)

donde la particion 6ptima se obtiene minimizando la entropia. Tanto el indice CP
como el EP presentan la desventaja de que evaltan el conglomerado considerando
exclusivamente los grados de pertenencia y no la estructura geométrica (Pal y
Bezdek, 1995).

El indice de particion (SC) es la relacion entre la suma de la densidad
(concentracion) y separacion entre conglomerados. Esto es, la suma individual de la
medida de validacion normalizada de cada conglomerado dividido a través de la

cardinalidad difusa de cada conglomerado (Benzaid et al., 1996). Es determinado por

S
SC(c) = Z Itc=1(5ti)||Xt - Ci”2
LT 8 351G — Gl

ir=1

(ec.2.9)
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donde un menor coeficiente de esta relacion nos indica una mejor particion.

El indice de validacion Silhouette (S) (ec.2.10) desarrollado por Rousseeuw (1987),
define a; como la distancia promedio de la observacién t con el resto de su
conglomerado, b, como la distancia promedio de la observacion t con la distancia

promedio del conglomerado mas cercano.

(b(t) —a(®))
max(a(t), b(t))

S() = (ec.2.10)

Si S(t) es cercano a 1, significa que la observacion t se encuentra bien
conglomerada, si S(t) es 0, la observacion puede ser asignada a otro conglomerado,

y si S(t) es cercano a -1, la observacion fue mal conglomerada.

El indice de validacién de Dunn (D) (Dunn, 1974), se basa en la idea de identificacion

de conglomerados compactos, bien separados y se define como

D = min { min d(ei, cu) (ec.2.11)
1siss |1==s | max {d'(c; )}’ N

i<#ir \1<ins<s

donde d(c;, c;,) es la distancia entre conglomerados c; y c;, (inter conglomerados):
d'(c;,,) es la distancia intra conglomerados. El nimero de conglomerados que

maximice D es considerado el nimero 6ptimo de conglomerados.
2.5.3. Segmentacion de Series de Tiempo
La segmentacion de ST es la descomposicion de ésta en segmentos relevantes

(Keogh et al., 2001). Se han desarrollado diversos algoritmo para segmentar tanto ST
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univariadas como ST multivariadas. Dentro de los clasificados como univariados
entre otros estan: Aproximacion Agregada a Trozos (PAA, por su siglas en inglés
Piecewise Aggregate Approximation) (Keogh et al, 2000), Aproximacién Adaptativa
Constante a Trozos (APCA, por sus siglas en ingles Adaptive Piecewise Constant
Approximation) (Keogh et al. 2001), mientras que para segmentar ST multivariadas
se pueden mencionar Gath-Geva Modificado (Abonyi, Feil, 2007), evolucion
diferencial (Graves, Pedrycz, 2009), De Abajo Hacia Arriba (Bottom-up) multivariado
(McCue, Hunter, 2004).

Los algoritmos de segmentacion de ST de uso mas generalizado de acuerdo a la
literatura se pueden dividir en tres enfoques principales: 1) Abajo-Arriba, 2) Arriba-
Abajo y 3) Ventana-Corrediza (Graves, Pedrycz, 2009), los cuales son descritos a

continuacion.

El enfoque de Abajo-Arriba (BU, por sus siglas en ingles, Bottom-Up) realiza una fina
segmentacion de la ST, calcula el error de las combinaciones de segmentos y une
los segmentos con base en el menor error hasta cumplir un pardmetro
preestablecido. ElI parametro puede ser un determinado namero de segmentos o
error, dependiendo del objetivo para el que se realice la segmentacion. El enfoque
BU con parametro de nimero de segmentos se presenta en la figura 2.14.

Enfoque de Segmentacion BU
e Crea nlmero max de segmentos de longitud mmima
e Calcula los erroes de las combinaciones de segmentos

owhile num segmentos > nim segmentos deseados
o Encuentra la combinacion de segmentos de error e miimo
o Une los segmentos cuya combinacion es de menor error
o Recalcula los errores de las combinaciones de segmentos
end
Figura 2.14. Enfoque BU (Adaptado de: Keogh et al., 2001)
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El enfoque Arriba-Abajo (TD, por sus siglas en Ingles, Top-Down) comienza con la
ST completa como un solo segmento, y divide el segmento de mayor error con base
a la combinacion de observaciones de menor error. Utiliza los mismos pardmetros
qgue BU. El enfoque TD con pardmetro de nimero de segmentos se presenta en la
figura 2.15.

Algoritmo de Segmentacion TD

owhile nim segmentos < nim segmentos deseados
o Encuentra el segmento de mayor error
o Encuentra el error £ minimo de la combinacion de las
posibles divisiones del segmento
o Reliza la divisiéon cuya combinacion es de menor error

end
Figura 2.15. Enfoque TD (Adaptado de: Keogh et al., 2001)

Ventana-Corrediza (SW, por sus siglas en inglés, Sliding-Window) es un enfoque de
segmentacion que comienza con la primera observacion y extiende el segmento
hasta que un umbral de error es excedido. Debido a que SW es un enfoque de
“tiempo real”, solamente cuenta con un parametro de error. EI enfoque SW se

presenta en la figura 2.16.

Enfoque de Segmentacion SW

s Se crea un segmento inicial de longitud minima
longsey (i) = min(t) (i = 1,contador de segmetos)

owhile t <k (contador del nimero de datos)

owhile error segmento < error segmento establecido
longge, (i) = longitud segmento + 1
o Se calcula nuevamente el error
o  Seagregaundatomas al contador t=t+1
end

o Se agrega un numero mas al contador de segmentos
i=i+1
end

Figura 2.16. Enfoque SW (Adaptado de: Keogh et al., 2001)
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El enfoque SW carece de la capacidad de segmentar con base a un determinado
namero de segmentos, mientras que los enfoques BU y TD si pueden. Sin embargo,
SW es capaz de segmentar un flujo interminable de datos, mientras que BU y TD
requieren el analisis de todos los datos para segmentar. Por esta razon, han surgido
combinaciones de enfoques como el Ventana-Corrediza-Abajo-Arriba (SWAB, por
sus siglas en ingles Sliding Window and Bottom-Up) (Keogh et al., 2001), para
aprovechar las ventajas de diversos enfoques.

Sin embargo, méas alld de obtener una buena segmentacién, es importante la
compresibilidad de los resultados obtenidos a través del uso de las herramientas

visuales que faciliten la comprension para el usuario.
2.5.3.1. Representaciones de Series de Tiempo

La representacion de los datos es la clave para una solucion eficiente y efectiva. Se
han propuesto algunas representaciones de ST, incluyendo Transformadas de
Fourier (Gore y Bhosle, 2011) que permiten a una sefial de dominio de tiempo
expresarla como dominio de frecuencia, Wavelet (Wu et al.,, 2010) que permiten
descomponer una funcion en una suma ponderada de funciones, Mapeo Simbdlico
(Das et al., 1998) o Representacion Lineal por Tramos (PLR, por sus siglas en ingles
Piecewise Linear Representation) (Keogh et al., 2001) que permite obtener una
representacion lineal mediante minimos cuadrados. Dentro de las representaciones
de ST, una de las mas utilizadas es PLR (Keogh et al., 2001; Zhu et al., 2007). PLR
es una representacion de la ST de k observaciones con S lineas rectas donde
1< S <k (Keogh et al., 2001). Tres representaciones de ST de PLR son APCA,

regresion lineal simple (RLS) y PAA, las cuales son descritas a continuacion.
2.5.3.1.1. APCA

APCA ofrece una representacion mas facil de interpretar, pero con mayor error

(Junkui y Yuanzhen, 2007). Esta realiza una representacion lineal de longitud
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variable con base en promedio de las observaciones de cada caracteristica. La forma
de calcular el error metodologico generado por APCA se presenta en la ecuacion
212, para 1 <i <SS,

4 m
2
€APCAseg; = Z E(th - Cﬂ) ) (ec.2.12)

t=p; j=1

donde Cj; representa el promedio por caracteristica j del segmento i, tal que

Cii = Zin Xy (ec.2.13)
o\ai - pl+1’ o

donde p; y q; representan las X,; observaciones inicial y final del segmento i

respectivamente. La figura 2.17 presenta un ejemplo de segmentacion lineal
mediante APCA.

14

a4 m
EAPCAseg; = Z Z(Xu - CJ ‘

12 rp;l

10

_ Z:;urxff }

8 C"—(q.pﬁrl)J\
)
]

Unidades de Medicién
Unidades de Medicién 1

n
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#0bservagion

# Observacion
a) b)
Figura 2.17. Representacion lineal APCA.
a) cinco observaciones de una caracteristica (m = 1,p=1,q =5)

b) cinco observaciones de dos caracteristicas (m = 2,p =1,q = 5)

32



2. PRODUCCION DE UVA DE MESA Y CLIMA

2.5.3.1.2. Regresion Lineal Simple

Otra forma de representar linealmente una ST es a través de RLS, donde )?tj (ec.
2.15) es la estimacion obtenida de X,; mediante regresion lineal simple (Bowerman et

al., 2009),

X’t}- = a;; + Bjit + &; (ec.2.14)
donde:
1. )?tj es el valor medio estimado de la observacion X;;.
2. aj;,Pj; (ec. 2.16 y 2.17 respectivamente) son estimaciones de los parametros
de regresion que relacionan el valor medio de X;; para el segmento i de la
caracteristica j,

thz B thl
a—-pi+1 Tg-p+1

q; qi
Z t=p; t X, — t=pith
=pi\" q-pt1)\"Y g -pit1
Bii = (ec.2.16)

ji a P
q; t— t=p; t
t=pi g —pit+1

3. & es untérmino de error que describe los efectos sobre )?t,-.

a.

i = (ec.2.15)

El error de RLS se calcula mediante la ecuacion 2.14,

di m
6 N2
ERLS seg; = Z Z(th - %) (ec.2.17)

t=p; j=1

En la figura 2.18 se presenta un ejemplo de representacion lineal mediante RLS.
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10
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o
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# Observacin e
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a) b)
Figura 2.18. Representacion lineal RLS.
a) cinco observaciones de una caracteristica(m = 1,p=1,q =5)

b) cinco observaciones de dos caracteristicas (m = 2,p=1,q = 5)

2.5.3.1.3. PAA

La representacion lineal PAA se ha sido utilizada en diversas investigaciones, tales
como la reduccién el tiempo de busqueda del algoritmo el k-vecino mas cercano
(Zhang, Glass, 2011), en el desarrollo del algoritmo de representacién simbdlica
(Lkhagva et al., 2006), en la busqueda de eventos financieros en linea (Wu et al.,
2004).

PAA es esencialmente, una proyeccion de coeficientes de Haar en el tiempo. Este
realiza una representacion lineal de longitud constante con base en el promedio de
las observaciones de cada caracteristica (Keogh et al.,, 2001). Dada una ST de k
observaciones es representada por S segmentos, el i —ésimo segmento de S es

calculado por

S
Si =E Z Xt] (8C218)
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La figura 2.19 presenta un ejemplo de representacion lineal mediante PAA.
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b) Reconstruccion utilizando 10 coeficientes de Haar

Figura 2.19. Representacion lineal PAA.

Una vez realizado el primer agrupamiento en funcién del tiempo 6 segmentaciéon de
ST y el segundo agrupamiento (Clustering) independientemente del tiempo, es

necesario identificar los motifs.
2.5.4. Identificacion de Motif

Un motif se define como a patron previamente desconocido que se presenta
repetidamente en una serie de tiempo. Una de las principales razones para la
identificacion de motifs es la extraccion de reglas asociativas y deteccion de
anomalias de las series de tiempo (Tanaka et al., 2005, Lin et al, 2010). McGovern

(2011) define motif unidimensional como,

Mg = (Xk'Xk+1' ""Xk+h) 1<k<n k<h< n, (€C219)
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gue consiste de una subsecuencia ordenada de X, observaciones de una

caracteristica de la ST. Un motif multidimensional se define como

= (M

.91’M M

g0 Mg, ), (ec.2.20)
es un conjunto de motifs unidimensionales de j caracteristicas diferentes, ordenados

temporalmente.

Segun Tanaka et al. (2005) se pueden considerar tres criterios teoricos de
informacion como base para la extraccion de motifs: 1) Criterio de Informacion Akaike
(AIC, por sus siglas en inglés, Akaike’s Information Criterion), 2) Criterio de
Informacion Bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés, Bayesian Information Criterion)
y 3) Longitud de Descripcion Minima (MDL, por sus siglas en inglés, Minimum
Description Length). AIC estima el mejor modelo basado en la “capacidad de
prediccion”. BIC estima el mejor modelo a través del teorema bayesiano. MDL
establece que el mejor modelo es el que describe un conjunto de datos que minimiza

la longitud de descripcién del conjunto entero de datos.

Después de identificar los motifs, es necesario extraer las reglas asociativas

temporales y presentarlas al usuario final en un lenguaje de su comprension.
2.5.5. Identificacion de Reglas Asociativas Temporales

Las reglas asociativas en ST de acuerdo con Morchen (2006) se pueden clasificar
dos tipos: 1). intervalo de tiempo (si se modela el concepto de duracién), o 2) punto
de tiempo (en caso contrario). Morchen (2006) clasifica las reglas asociativas
temporales en punto de tiempo de intervalo de tiempo. Las tablas 2.2 y 2.3 muestran

los métodos de extraccion de reglas asociativas de uso mas generalizado.
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Datos del Modelo

Conceptos Temporales
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vilo (1998) sufijoTrie % X
Cohen etal. (2001} |Patrones Semanticos b b
Das et al. (1998) Asociaciones X X X X
Oates et al. (1996) MSDD X X X
Dates et al. (1997) MEDD X X X X
Mannila et al. (1995) |Episodios X X X b X
Harms et al. (2002) MOWCATL X X X X X X
Mooney et al. (2004) |Episodios Interactivod X X X b X
Han et al. (1998) Periodicidad Parcial X X X
Saetrom et al. (2003) [1QL i X X . X
Himberg et al. (2003) |SCM X X X X X

Tabla 2.2. Algoritmos para extraccion de reglas asociativas temporales de punto de tiempo (Morchen,

2006)
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Datos del Modelo Conceptos Temporales
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Villafane et al. {1993} Contencion X X X
Last et al. (2001) IFN x X x
Kam y Fu (2000) Allenfal X X X X
Cohen (2001) Allen/Fluets X X X X X
Guimaraes y Ultsch (1999) |UTG/Tcon X X X X
Hoppner (2001) Ventana/Allen X X X X X X

Tabla 2.3. Algoritmos para extraccion de reglas asociativas temporales de intervalo de tiempo
(Morchen, 2006)

Las reglas asociativas relacionan dos eventos en base a operadores temporales. A

continuacion se presentan algunos ejemplos de dichos operadores.
2.5.5.1. Operadores Temporales

Los operadores temporales son utilizados para combinar elementos de datos
temporales con el propésito de expresar patrones temporales (Morchen, 2006). Los
operadores temporales pueden dividirse en operadores de punto de tiempo y
operadores de intervalo de tiempo. Existen al menos cuatro operadores basicos de
punto de tiempo: Antes, Igual, Después y Repite. Tanto Antes como Después, deben

estar acompafiados por un umbral de tiempo.
Los operadores de intervalos de tiempo (figura 2.20), sélo pueden ser usados con
series de intervalos. De esta manera dos intervalos, cualesquiera, estan relacionados

exactamente por alguno de los siguientes operadores: antes, se reune, se
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superpone, se inicia, durante, termina, es igual a; asi mismo, cada uno de estos
operadores tiene su respectivo inverso: después, se reunié por, solapado por,

iniciado por, contiene, termind por y es igual a (Allen, 1983).

[ Relacién ] [ Inversa ]

I I
I I

Se reline : “ Se reunid por
I I

Se superpone : n Solapado por

I

Se inicia “ Iniciado por

S & Cantiene
I I

Termina Terminé por
I 1

Esigual Esigual a

Figura 2.20. Operadores de Intervalos de Tiempo (Allen, 1983)

Morchen (2006) unifica los operadores temporales a través de los conceptos de
duracion, orden, concurrencia, coincidencia, sincronia y periodicidad (figura 2.21). La
duracion es la repeticion de una propiedad a través de varios puntos de tiempo. El
orden es la ocurrencia secuencial de los puntos de tiempo o intervalos. La
concurrencia es la cercania de dos o mas eventos temporales sin un orden en
particular. La coincidencia describe la interseccion de varios intervalos. La sincronia
es la ocurrencia de dos eventos temporales simultaneos y es un caso especial de
coincidencia. La periodicidad es la repeticién del mismo valor o muy parecidos en un
periodo de tiempo constante. La figura 2.22 presenta el ejemplo de una regla
asociativa en ST multivariada; en esta se pueden observar patrones repetidos en las
tres ST.
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Operado.r de Punto [ Concepto Temporal ] Operadores.de
de Tiempo Intervalos de Tiempo
Antes
Duracion
Se reuine
Orden
Antes / Se superpone
Concurrencia
Paralelo / Se inicia
Coincidencia
Igual Durante
\ Sincronia
Repite Termina
\ Periodicidad \
Esigual

Figura 2.21. Relacién entre Operadores Temporales (Morchen, 2006)

stT1 [[& lll I T ex T e lll er [T T o Iz, T
st2 (%] IH Ir4 (e TTIITIICIITIALE Hllllll[‘n ﬁ [ es TR Ses lllll\lll |
= 1111 S 2 300 1 20 231

Figura 2.22. Ejemplo de Regla Asociativa en ST Multivariada (Pis6n et al., 2005)

Una vez identificadas las reglas asociativas temporales, es necesario desarrollar un
modelo de prediccion de EM. A continuacion se presenta el algoritmo K Vecino Mas
Cercano (KNN, por sus siglas en inglés K Nearest Neighbor) para el desarrollo de

este modelo.
2.6. Modelo de Prediccion de EM mediante KNN

KNN es un algoritmo ampliamente utilizado para la clasificacion supervisada,

estimacion y prediccion (Han y Kamber, 2006; Larose, 2005). Clasifica las
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observaciones desconocidas en una clase predefinida, basado en observaciones
previamente clasificadas (conjunto de entrenamiento). Aunque el costo
computacional de KNN es alto, posee ventaja al aplicarse en datos de cambio o

actualizacion rapida.

Para clasificar una nueva observacion, KNN mide la distancia entre una observacion
especifica y el resto de las observaciones del conjunto de entrenamiento. La
distancia euclidiana es la mas comunmente utilizada. Todas las distancias d son
organizadas tal que d; <d;,; i=123,..,k. Las k observaciones con la menor
distancia a la nueva observacion son conocidas como los k vecinos mas cercanos, y
son utilizadas para clasificar la nueva observacion a la clase existente (Zahoor et al.,

2008). El proceso se simplifica a continuacion:

Algoritmo KNN:
Paso 1: Medir la distancia entre la nueva observacion y el conjunto de entrenamiento.
Dentro de las distancias disponibles en la figura 2.12, la euclidiana es la mas

utilizada.

Paso 2: Organizar los valores de las distancias tal que d; < d;,,, seleccionar las k

observaciones de menor distancia.

Paso 3: Aplicar votacidén o determinar media, de acuerdo a la aplicacion.

La figura 2.23 presenta de forma gréfica el funcionamiento del algoritmo KNN. En
este ejemplo, para k = 3, la nueva observacion seria de color rojo, dado que dos de
las tres observaciones mas cercanas son rojas. Sin embargo, para k = 5, la nueva
observacion seria color azul, dado que tres de las cinco observaciones mas cercanas

son azules.
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Figura 2.23. Funcionamiento de KNN (Jan et al., 2008)

El algoritmo KNN se ha utilizado en el desarrollo de modelos predictivos, tal es el
caso de los trabajo de Chitra y Uma (2010) en ST; las predicciones de EM de Zahoor
et al. (2008, quienes aplicaron este algoritmo para la prediccion climéatica anual; y las
aplicaciones de Wu et al. (2010) para el pronéstico de precipitaciones en regiones

semiaridas.

A través del marco de referencia, se introdujo al lector algunas caracteristicas del
cultivo de la vid y como los elementos meteoroldgicos lo afectan. Se presentaron
diferentes esfuerzos realizados a través de la historia para conocer anticipadamente
los EM, asi como una explicacion del porqué es posible realizar una prediccién de los
EM. Finalmente se presentaron diversas técnicas utilizadas para desarrollar los
modelos predictivos en la actualidad, asi como ejemplos de investigaciones en las
gue se desarrollan estos modelos. Es facil darse cuenta, con solo revisar la literatura,
gue no hay una técnica ideal para desarrollar un modelo predictivo. Desde el
planteamiento del objetivo esta investigacion, se propone realizar la extraccién de
reglas asociativas, y el modelo a desarrollar para lograrlo, sera mediante una

combinacion de las técnicas presentadas anteriormente.
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3. PLANEACION DE IDENTIFICACION DE PATRONES
EN EL CULTIVO DE LA VID

En este capitulo se presenta la estructura metodologica utilizada en este proyecto,
asi como una descripcion de distintos recursos que fueron necesarios para
desarrollar el proyecto. Se describen las observaciones fenoldgicas utilizadas, tanto
en fecha como en localizacién geografica. Después se presenta la descripcion de las
observaciones de EM, asi como del proceso para obtenerlas. Posteriormente se

presenta la adaptacion de la estructura metodolégica de la figura 2.6.
3.1. Metodologia

El proceso metodoldgico de este trabajo (figura 3.1) es una adaptacién del modelo
metodolégico propuesto por Fayyad et al. (1996) (figura 2.6), en el cual, la etapa de

MD, es una adaptacion del modelo metodologico propuesto por Pisén et al. (2005).

yd Efctr_acmon ek N Interpretacién/ Expresiény
_'/ asociativas de patrones de ] Bl visualizacién del
EM en el proceso de S ,b,
" L lescubierto
produccion de uva de mesa v ¢
Mineria H

v de Datos H H H
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Figura 3.1. Adaptacién del KDD (Adaptado de Fayyad et al., 1996)
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A continuacion se presentan los pasos de la metodologia establecida para el

desarrollo de este trabajo.
3.1.1. Identificacion de Observaciones

En esta etapa es necesario establecer el sistema que se utilizara para determinar el
crecimiento de las etapas fenologicas, asi como las fases de dicho sistema. Para
esto, se debe registrar la fecha del estallamiento de los brotes, separacion y
desarrollo de las hojas, visibilidad de inflorescencia, floracion, caida de capullos,
desarrollo y maduracion de las bayas. El registro dependera de las fases a

contemplar en el estudio.
3.1.2. Localizacion Geograficay Temporalidad del Estudio

En este, se determina la localizacion y la temporalidad del estudio que permitira
identificar la estacion agroclimatica de la cual se obtendran las observaciones de EM.
Para esto es necesario registrar las coordenadas, tanto de latitud como longitud e
identificar la estacion agroclimatica mas cercana del estado de la republica en el que
se realizard el estudio. El establecer la temporalidad del estudio permite acceder a

datos historicos de dicha estacion climatica.
3.1.3. Generalidades de la Estacion Agroclimatica

En esta etapa se deben identificar las generalidades de la estacién agroclimatica que
proporcionan parametros para la investigacion. Estos pueden incluir los elementos
meteoroldgicos medibles, unidades de medicion, rangos de medicién y la exactitud
de los sensores de la estacion climatica.

3.1.4. Base de Datos

Una vez identificadas las observaciones, la localizacion geografica, temporalidad de

estudio y las generalidades de la estacion agroclimética, se debe reunir la
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informacion que se cuente disponible tanto fenoldégica como meteoroldgica y buscar

concordancias en fechas para crear la base de datos para el proyecto.
3.1.5. Seleccion

En esta etapa, se debe realizar una seleccién a detalle que permita identificar las
variables fenoldgicas y meteorolégicas necesarias para el cumplimiento de los

objetivos del proyecto.
3.1.6. Pre-procesamiento

En el analisis exploratorio se busca identificar y remplazar valores atipicos y
faltantes. Sin embargo, al analizar las observaciones de EM como ST, es necesario
identificar valores atipicos en la secuencia de las observaciones. Por esta razon, no
es posible identificar todos los valores atipicos utilizando el diagrama de caja y

bigote, por lo que se utilizaron graficas de lineas para cada EM por ciclo productivo.

Para corregir las observaciones atipicas y faltantes, se debe crear un objeto de serie
de tiempo para cada EM de observaciones utilizando la funcion “fints” de MATLAB.
Una vez creados los objetos, se utilizard la funcién “fillts” con el método de
extrapolacion cubica para determinar valores faltantes y corregir las irregularidades

en las observaciones.

3.1.7. Mineria de Datos

En la etapa de MD, para la extraccion de reglas asociativas, es necesario identificar
una correlacion entre las observaciones de EM y la duracion de las fases fenoldgicas.
En la estrategia de MD aplicada se realizdé la segmentacion PAA por patron dia,
segmentacion PAA por patron hora, la prediccion de duracion de fases fenoldgicas y
el modelo de prediccion de EM. La figura 3.2 muestra el mapa conceptual de la

estrategia de MD aplicada.
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Figura 3.2. Mapa conceptual de estrategia de MD aplicada

3.1.7.1. Segmentacion PAA Patrén Dia

En este primer acercamiento se utilizé el algoritmo PAA para segmentar las ST por
dia mediante coeficientes de Haar. La segmentacion se realizO en base a n
coeficientes de Haar para obtener segmentos de longitudes constantes, y se calcula
la suma acumulada de razones de EM para identificar una correlacion entre los dias
gue dura cada fase fenologica con los EM en base al menor coeficiente de variacion
(CV).

3.1.7.2. Segmentacion PAA Patron Hora

En la segmentacion PAA patron hora, de las fases fenoldgicas identificadas con el

menor CV, se repite el analisis pero con segmentos de 1 hora de longitud.
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3.1.7.3. Predicciéon de Duracion de Fases Fenoldgicas

En este paso se utiliza la validacion uno contra todos para la prediccion de la

duracion de las etapas fenoldgicas.
3.1.7.3. Modelo de Prediccion de EM

Para la elaboracion del modelo de prediccion de EM se determinaron las fechas
minimas y maximas de las fases fenoldgicas identificadas en el andlisis anterior. Se
adquirieron todas las observaciones de EM disponibles de la base de datos del SIA,
del afio 2002 a la 2011, filtraron y segmentaron mediante el algoritmo PAA para
obtener segmentos de 1 hora y se dividié la ST por dia. El modelo se creé utilizando
el algoritmo KNN con distancia euclidiana y la base de datos generada por dia para
predecir los EM desde 1 a 23 horas a partir de la primera hora del dia. Finalmente, se
determinaron los intervalos de confianza para la el error promedio de la prediccion de
EM de 1 a 23 horas.
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4. ANALISIS Y MODELACION DEL EM PARA EL
CULTIVO DE LA VID

El objetivo de este capitulo es abordar la relacién entre la duracion de las fases
fenologicas de brotacion, inflorescencia y florescencia; y el comportamiento de los
EM para determinar reglas asociativas entre estas variables. Asi, se presentan los
resultados obtenidos a partir de la propuesta metodolégica expuesta en el capitulo
anterior. En la primera parte, se describen las observaciones utilizadas en el analisis.
Después se presentan las segmentaciones de las ST y se analizan las sumatorias
acumuladas de razones de EM. Posteriormente se determinan los intervalos para las
predicciones de la duracién de las etapas fenoldgicas y se desarrollan matrices de
confusiéon de dichas predicciones. Las reglas asociativas son extraidas en base a las
matrices de confusidn y las sumatorias acumuladas de razones. Una vez extraidas
las reglas, se desarrolla el modelo de prediccion de EM mediante KNN utilizando

distancia euclidiana.
4.1. Observaciones Fenologicas de la Uva de Mesa

Para la identificacion de las etapas fenologicas, se utilizé el sistema de Eichhorn y
Lorenz modificado por Coombe (1995) (fig. 2.2). A partir de este modelo, se
seleccionaron de las etapas de brotacién e inflorescencia, las fases: 5 (brotes
reventados, punta de hoja visible), 7 (primera hoja separada de la punta del brote), 9
(dos o tres hojas separadas, brote de 2-4 cm), 11 (cuatro horas separadas), 12 (5
hojas separadas e inflorescencia claramente visible, largo del brote cercano a 10
cm), y 14 (7 hojas separadas); asi como de la etapa de floracion, las fases: 21 (30%
capullos caidos), 23 (floracibn completa, 50% de los capullos caidos, 17-20 hojas
separadas) y 25 (80% de los capullos caidos). Se registré la clave correspondiente a

la fase fenoldgica, asi como la fecha en que ésta se presento.
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4.2. Localizacion Geograficay Temporalidad del Estudio

Los datos fenoldgicos provienen de la bitacora de la exploracion diaria del vifiedo, en
la cual se anoto la fecha y el numero de etapa fenolégica correspondiente al
desarrollo fisiologico de la planta, segun la inspeccion visual del responsable del
vifiedo, por quien fueron proporcionados (Preciado, 2011). Dichos datos fenologicos
corresponden a la variedad de uva de mesa Flame Seedless, plantada en un vifiedo
comercial localizado al norte de la ciudad de Hermosillo, Sonora, en las coordenadas
Latitud N 29°18°15”, Longitud W 110° 55'21”. El estudio comprendio los ciclos 2001-
2002, 2002-2003, 2003-2004 y 2004-2005.

Los datos de EM se obtuvieron de la estacién agroclimatica “La Cuesta” situada al
norte de la ciudad de Hermosillo, en la regiébn de Pesqueira, Sonora, México. Esta
estacion pertenece al Sistema de Informacion Agroclimatica (SIA), situado en las
coordenadas Latitud N 29°17°15”, Longitud W 110°55'21”.

4.3. Generalidades de la Estacion Agroclimatica

Los datos de EM obtenidos del SIA, son recolectados a través de una estacion
remota ADCON A733 ADDWAVE, la cual cuenta con un conjunto de sensores (tabla
4.1). En la figura 4.1 se muestra el proceso de transferencia de las mediciones de los
EM hasta la publicacion en el portal WEB. Los datos son colectados cada minuto y
enviados de forma automatica a la central receptora cada 15 minutos; ésta los
decodifica y los trasmite a una computadora, misma que los convierte en informacién
meteorolégica por medio del software computacional addVANTAGE. Este software
crea una base de datos agroclimatica historica la cual es publicada en la WEB a

través del portal del SIA.
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Exactitud

Direccion del Viento
Humedad Relativa
Presion Barométrica
Radiacion Solar
Temperatura
Velocidad del Viento

grado
%
Kilo Pascales
KW/m?
°C

m/s

0a360-°
0 a 100%
0.05a5.55
0 a2 KW/m?
-39.8 °C a+60 °C
0.05a5.55m/s

+2%

+ 3%

+2%
+ 0.15%
+0.6°C

+2%

Tabla 4.1. Caracteristicas de la Estacion Agroclimatica (Elaborado con base en Adcon Telemetry,

2010)

Estacién
Agroclimética

Central
Receptora

Computadora con base de
datos histérica

Figura 4.1. Flujo de Mediciones de EM a Datos de EM

4.4 Base de Datos

Publicacién en el portal
(WEB)

Del sistema de identificacion de las etapas fenoldgicas de Eichhorn y Lorenz

modificado por Coombe (1995) y de los registros contenidos en la bitacora diaria de

campo del administrador del vifiedo, se derivd la estructura de la base de datos

fenoldgicos mostrada en la tabla 4.2.

50



4. ANALISIS Y MODELACION DEL EM PARA EL CULTIVO DE LA VID

Campo Descripcion Tipo

Ciclo Ciclo de produccion del vifiedo Texto
Fase Clave de la fase fenoldgica observada | Numérica
Fecha Inicio | Fecha de inicio de la fase fenoldgica Fecha

Fecha Término | Fecha de término de la fase fenologica | Fecha

Tabla 4.2. Estructura de los datos fenolégicos

4.5. Seleccioén

De la estructura de los datos de EM en intervalos de 15 minutos disponibles, se
seleccionaron los de la tabla 4.3; a excepcion de la presion de vapor de agua
promedio por intervalo de 15 minutos, la cual fue calculada mediante las ecuacién 4.1
(tutiempo, 2011)

P, = <ﬂ> P, (ec.4.1)
100
donde:
P,: Presién de vapor
Hy: Humedad relativa

Pys: Presion de saturacion de vapor

Se estimo la B,; para temperaturas bajo 0°C (ec.4.2) y para temperaturas sobre 0°C
(ec.4.3):

P 60.433 (6834'271> (5.16923 * In(Temp)) 4.2
= . —\——)— (5 * 4.
s = exp Temp n(Temp (ec.4.2)

6270.3605
P,s = exp| 31.9602 — (W) — (046057 * In(Temp)) (ec.4.3)

donde:
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T: Temperatura en grados Kelvin

El tamarfio del conjunto de registros se determind con base en las fechas de inicio y

término de los datos fenoldgicos para los ciclos de produccion comprendidos entre

los afios 2001 al 2005; esto arrojé un conjunto de 26,972 patrones.

Datos de EM y fenolégicos

Descripcion

Tipo

Ciclo de produccion
Fase fenoldgica
Fecha del dia de observacion de la fase fenolégica

Hora del dia relacionada a las mediciones de los EM

Temperatura promedio por intervalo de 15 minutos

Humedad relativa promedio por intervalo de 15 minutos
Presion de vapor de agua promedio por intervalo de 15 minutos

Radiacion solar promedio por intervalo de 15 minutos

Tabla 4.3. Conjunto de datos utilizados

String

String

Fecha
Numérico
Numeérico
Numeérico
Numérico

Numeérico

La base de los datos de EM, disponible para el usuario en el portal del SIA, deriva de

los sensores incluidos en la estacién remota y software que genera y administra esta

base de datos (addVANTAGE) para datos de EM en intervalos de 15 minutos se

muestra en el tabla 4.4; el dominio de cada una de estas mediciones depende

directamente del rango de medicion de cada uno de los sensores presentados en la

tabla 4.1.
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Sensor Descripcion Unidad

t1 5 Temperatura a 1.5 metros Grados Celsius
tmax1_5 | Temperatura maxima a 1.5 metros Grados Celsius
tminl_5 | Temperatura minima a 1.5 metros Grados Celsius

hrl 5 | Humedad relativa a 1.5 metros Porcentaje

Rs Radiacion solar Kilowatt/metro?

Vv Velocidad del viento Metro/segundo

Dv Direccion del viento Grados
Desviacion estandar de la direcciéon del viento Grados
Precipitacion pluvial (lluvia) Milimetros

Humedad foliar Porcentaje

Tabla 4.4. Disponibilidad de mediciones de EM en SIA (patrén 15 min.)

El conjunto de observaciones de EM incluye los siguientes elementos: temperatura
(T), humedad relativa (HR), presion de vapor (PV) y radiacion solar (RS). La
distribucién de las observaciones por etapa fenoldgica y ciclo productivo se presenta

en la tabla 4.5.

Etapa Fenolédgica

Ciclo 05 07 09 11 12 14 21 23 25 Total
2001-2002 672 672 672 672 576 288 576 1,344 960 6,432
2002-2003 672 576 672 672 576 576 768 1,344 480 6,336
2003-2004 480 576 672 672 1,344 672 672 672 1,248 7,008
2004-2005 768 576 768 1,248 384 864 768 576 1,248 7,200

Total 2,592 2,400 2,784 3,264 2,880 2,400 2,784 3,936 3,936 26,976
Promedio 648 600 696 816 720 600 696 934 934 6,744
Desv.Est. | 120.80 48.00 48.00 288.00 425.73 240.00 91.91 417.54 362.39 424.83

C.V. 18.64 8.00 6.90 35.29 59.13 40.00 13.21 42.43 36.83 6.30

Tabla 4.5. Namero de Observaciones por Fase Fenoldgica (patrén - 15 minutos)

Se puede observar en los datos en la tabla 4.5 que las fases fenoldgicas con los
menores CV son las fases 7 y 9 con coeficientes inferiores a 10, y las fases 5 y 21
con coeficientes inferiores a 20. Estas cuatro fases son las que presentan menor

variacion en su duracion entre ciclos. Para analizar la continuidad de las
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observaciones se realizaron graficas de lineas para cada EM pro ciclo. La figura 4.2
se presenta las graficas de lineas para la temperatura de los cuatro ciclos

productivos, el resto de los EM se encuentran disponibles en el anexo A.
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Figura 4.2. Comportamiento de la temperatura durante el periodo de estudio

54



4. ANALISIS Y MODELACION DEL EM PARA EL CULTIVO DE LA VID

4.6. Pre-procesamiento

Al analizar las graficas de lineas, se identificé una irregularidad periédica en la ultima
observacion registrada por dia. Se identificé que la irregularidad se debe a que la
base de datos del SIA presenta la primera observacion del dia como la ultima como
se muestra en la figura 4.2 de color rojo. Los datos faltantes en la base de datos del

SIA se registran como -9999 como se muestra en la figura 4.3 de color verde.

30

25

20 / .)
15 / K'_.{ - / k/\ Temperatura

1 ) = Datos Faltantes

—¥—
\ S—r mm rregularidad Periddica

10

Grados Centigrados
",
[

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141 151 161 171 181 191

# Observacion

Figura 4.3. Ejemplo de 200 observaciones de temperatura

Nota: Se eliminaron datos de esta grafica para la demostracion del filtro utilizado para predecirlos.

Para corregir las observaciones atipicas y faltantes, se cre6 un objeto de serie de
tiempo para cada EM de observaciones utilizando la funcién “fints” de MATLAB. Una
vez creados los objetos, se utilizé la funcion “fillts” con el método de extrapolacion
cubica para determinar valores faltantes y corregir las irregularidades cambio de hora
en las observaciones. La figura 4.4 presenta las 200 observaciones con los filtros

aplicados.
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Figura 4.4. Ejemplo de 200 observaciones de temperatura con filtro

Ademas de los valores atipicos detectados anteriormente, se identificaron
observaciones de radiacion solar de noche en las fechas de 28/02/2002 al
20/03/2002 con promedio de 0.2 kW /m? y del 22/01/2003 al 06/02/2003, con

promedio de 0.035 kilowatt/metro? como se muestra en la figura 4.5.
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Figura 4.5. Observaciones de radiacion solar detectadas de noche

Se analizo si habia relacion entre las observaciones de radiacion solar registradas de
noche y las fases de la luna o erupciones solares, pero no se encontrd relacién

alguna. Considerando este factor y la gran cantidad de radiacion solar en las
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observaciones del 28/02/2003, se consideraron dichas observaciones como error de
medicidon y se modificaron por el valor de cero durante la noche y se promediaron las

observaciones de los dias adjuntos al 28/02/2003 para predecir sus observaciones.
4.7. Mineria de Datos

En la etapa de MD se identifica una correlacion entre las observaciones de EM y la
duracion de las fases fenoldgicas. La estrategia aplicada es segmentar la ST
utilizando n coeficientes de Haar mediante el algoritmo PAA para obtener segmentos
de 1 dia de longitud. Posteriormente, se utiliza suma acumulada de razones de EM
para identificar una correlacion entre los dias que dura cada fase fenoldgica con los
EM en base al menor coeficiente de variacion (CV). De las fases fenologicas
identificadas con el menor CV, se repite el analisis pero con segmentos de 1 hora de
longitud. Finalmente, se utiliza validacion uno contra todos para la prediccion de la

duracion de las etapas fenoldgicas.

4.7.1. Segmentacion PAA Patron Dia

En este primer acercamiento se utilizé el algoritmo PAA para segmentar las ST por
dia mediante coeficientes de Haar. Debido a que el nimero total de observaciones
varia dependiendo del ciclo productivo, como se muestra en la tabla 4.5, fue
necesario utilizar un nimero diferente de coeficientes de Haar por ciclo para obtener
segmentos de longitud constante entre los cuatro ciclos. EI numero de coeficientes

de Haar utilizados para cada ciclo se presenta en la tabla 4.6.

Ciclo NUum. de Coeficientes
2001-2002 67
2002-2003 66
2003-2004 73
2004-2005 75

Tabla 4.6. Coeficientes de Haar (patron — dia)
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Una vez segmentadas las ST se graficaron para su analisis. En la figura 4.6 se
presenta la grafica de linea de las observaciones de temperatura segmentadas
utilizando el algoritmo PAA con los coeficientes de la tabla 4.5. Las gréficas de los

demas EM se encuentran disponibles en el anexo B.
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Figura 4.6. Segmentacion PAA (patrén dia) — Temperatura

58



4. ANALISIS Y MODELACION DEL EM PARA EL CULTIVO DE LA VID

Utilizando las ST segmentadas por dia (anexo B), se realizaron las sumatorias

acumuladas de razones entre distintos EM. Las razones analizadas se presentan en

la tabla 4.7.

Razones
Utilizando 1 Utilizando 2 = Utilizando 3 | Utilizando 4

EM EM EM EM Otros

T i T X HR RS X HR T —10
HR RS T X PV RS

HR l T X PV RS X PV RS
PV HR T X HR T —10

PV 1 RS X HR T X HR RS X HR
RS T RSx PV (T —10)xXPV

RS ar RS T X PV RS X PV
T T X HR RSxHR (T —10)xHR
HR (T —10) X HR
PV RS X PV
RS (T —10) x PV
T RS x HR
RS RS3
HR T
RS
PV

Tabla 4.7. Razones a analizar en segmentacion (patrén — dia)

Al realizar la suma acumulada de las razones se identificaron cuatro fases
fenoldgicas con CV de razones menores a 13. Las fases fenoldgicas son 5, 7,9y 11.
Estas son las mismas fases identificadas en la tabla 4.5, las cuales presentan la
menor variacion en cuanto a su duracion. La tabla 4.8 presenta los menores CV de

variacion para cada fase fenoldgica.
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Suma Acumulada de Razones de EM

Fase Ciclo RS T—10 T—10 RS X PV RS r RS?

T RS RS T X HR 4T
2001-2002 0.0644173|282.1483216| 0.0022953 0.0098373| 0.8924792| 99.3666607 0.0000679
5 2002-2003 0.0585560(414.8634263| 0.0023131 0.0121125| 1.1546563| 138.4562500 0.0001279
2003-2004 0.0571213|114.7081495| 0.0014641 0.0081990| 0.7748021| 68.1281250 0.0000419
2004-2005 0.0695754|403.2453868| 0.0012237 0.0114393| 1.0748229| 126.5937500 0.0000334
C.V. 9.17 45,95 30.87 16.82 17.69 28.94 62.96
2001-2002 0.064067| 312.833610 0.001402 0.007990 0.741000 87.210417 0.000024
7 2002-2003 0.048320| 369.356785 0.002163 0.010303 0.963208| 120.236458 0.000123
2003-2004 0.070378| 139.418188 0.001586 0.010199 0.962438 82.388542 0.000043
2004-2005 0.056732| 191.315115 0.001229 0.008470 0.807083 84.209375 0.000034
C.W. 15.88 41.95 25.45 12,81 12.93 19.17 20.86
2001-2002 0.0759627|277.5799345%| 0.0050719 0.013698%9|133.7708333| 122.7500000 0.0002986
9 2002-2003 0.0677262(252.4993936| 0.0017088 0.0105637|341.9166667| 101.8635417 0.0000532
2003-2004 0.0874225|162.8237394| 0.0034697 0.0123737|150.7708333| 97.7666607 0.0001112
2004-2005 0.0610653|544.6636884| 0.0009000 0.0095484|562.3750000| 116.7104167 0.0000150
C.W. 15.55 53.14 66.82 16.03 62.32 10.82 103.51
2001-2002 0.07038| 322.87468 0.00264 0.01276 1.22500 124.97083 0.01549
1 2002-2003 0.05701| 469.95486 0.00103 0.01110 1.02696 127.33958 0.01477
2003-2004 0.08399| 242.55245 0.00465 0.01350 1.32101 115.97500 0.02354
2004-2005 0.11844| 659.66219 0.00155 0.02080 1.95207 216.81979 0.02654
C.V. 32.02 43.26 59.95 29.54 28.94 32.32 24.21)
2001-2002 0.060891| 282.779558 0.003942 0.013244 1.280833| 126.383333 0.027257
12 2002-2003 0.069916| 178.984721 0.001303 0.011298 1.085104 95.813542 0.019383
2003-2004 0.144827| 251.551176 0.003449 0.022470 2.136479| 203.723958 0.031507
2004-2005 0.042648| 133.442563 0.000300 0.007405 0.718615 67.633333 0.011874
C.V. 56.50 32.08 63.38 46.97 46.06 47.56 38.60
2001-2002 0.0350659(111.6513834| 0.0011304 0.0067174| 0.6057865| 52.5932292 0.0120948
14 2002-2003 0.0835884(130.4688334| 0.0013102 0.0121665| 1.1269896| 82.6072917 0.0225035
2003-2004 0.0725097|301.4900917| 0.0016013 0.0143131( 1.3540521| 133.8364583 0.0274558
2004-2005 0.0993233|362.6019985| 0.0021401 0.0180414| 1.7539583| 161.2239583 0.0334407
C.V. 37.66 54.99 28.56 36.94 39.59 45.59 37.85
2001-2002 0.0738102(201.9920438| 0.0040605 0.0136744| 1.2337760| 101.0843730 0.0265585
21 2002-2003 0.1083590(184.0504147| 0.0020588 0.0161118| 1.5579479| 115.2083333 0.0343581
2003-2004 0.0723948|366.9135976| 0.0018538 0.0164086| 1.5683958| 152.4375000 0.0365023
2004-2005 0.09525010(307.7203288| 0.0026274 0.0168987| 1.6432292| 142.7187500 0.0343124
C.V. 19.70 32.83 37.57 5.11 12.13 18.63 13.27
2001-2002 0.1822177(493.6264908| 0.0050873 0.0341042| 3.1557500| 251.2078125 0.0808165
23 2002-2003 0.1734928|519.6885122| 0.0045306 0.0317441| 3.0569896| 252.4447917 0.0737586
2003-2004 0.0613210|483.0401677| 0.0019219 0.0170620| 1.5057188| 172.8742188 0.0318516
2004-2005 0.0725345(214.0328987| 0.0017978 0.0132160| 1.2680313| 105.3031250 0.0279945
C.V. 52.54 33.49 51.54 43.41 44.44 36.17 51.38
2001-2002 0.1285678(378.3308340| 0.0040007 0.0247696| 2.4302604| 151.4791667 0.0120619
25 2002-2003 0.0602394|215.0462615| 0.0016441 0.0120972| 1.2373854| 103.2635417 0.0071932
2003-2004 0.1290689|614.9734565| 0.0028165 0.0258523| 2.4085729| 244.0822917 0.0104425
2004-2005 0.1413022|617.6158968| 0.0053465 0.0250607| 2.7985082| 260.5224638 0.0131598
C.V. 32.10 4298 45.99 32.50 30.57 35.43 24.26

Tabla 4.8. Razones con menor C.V. (patrén dia)
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Las fases identificadas anteriormente se analizaron con mayor profundidad dado que

presentan la menor variacion. Para realizar el analisis, se utilizaron un nimero mayor

de coeficientes de Haar en el algoritmo PAA.

4.7.2. Segmentacion PAA Patron Hora

Para realizar un analisis con mayor detalle se utilizé el algoritmo PAA para segmentar

las ST por hora mediante coeficientes de Haar. De igual forma que en la

segmentacion anterior, fue necesario utilizar un numero diferente de coeficientes de

Haar por ciclo para obtener segmentos de longitud constante entre los cuatro ciclos

productivos. El nimero de coeficientes de Haar utilizados para cada ciclo se presenta

en la tabla 4.9.

Ciclo NUum. de Coeficientes
2001-2002 1608
2002-2003 1584
2003-2004 1752
2004-2005 1800

Tabla 4.9. Coeficientes de Haar (patrén — hora)

Una vez segmentadas las ST se graficaron para su analisis. En la figura 4.7 se

presenta la grafica de linea de las observaciones de temperatura segmentadas

utilizando el algoritmo PAA con los coeficientes de la tabla 4.8. Las graficas de los

demas EM se encuentran disponibles en el anexo C.
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Figura 4.7. Segmentacion PAA (patron hora) — Temperatura

Para identificar una relacién entre las observaciones de EM y la duracién de las fases
fenologicas seleccionadas, se realiz6 una matriz de graficas de linea para cada fase
fenoldgica. La matriz de gréficas de lineas para la fase 5 se presenta en la figura 4.8.

Las graficas de los deméas EM se encuentran disponibles en el anexo D.
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Ciclo 2001-2002 Ciclo 2002-2003 Ciclo 2003-2004 Ciclo 2004-2005
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Figura 4.8 Matriz de Graficas de Lineas — Fase Fenolédgica 5

Analizando las matrices de gréficas de lineas se identificé que en la fase 5, el primer
y ultimo ciclo tuvo radiacién solar menor en varios dias y sus duraciones fueron de 7
y 8 dias respectivamente. Sin embargo, la radiacion solar del segundo ciclo se
mantuvo elevada durante todos los dias y tuvo una duracién de 7 dias. La diferencia

entre el segundo vy tercer ciclo es que la temperatura del tercero fue menor. Con
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. . L. . . Rs?
estas consideraciones se decidio analizar la razén —— para darle un peso mayor a la

radiacion solar alta y menor peso a la radiacion solar baja.

En la fase 7 se identific6 que solamente en el primer ciclo se presentaron
temperaturas bajo 0°C, por lo que se analizé la razén de temperaturas mayores a
10°C. Se seleccion6 el umbral de 10°C dado que es considerado la temperatura base
o0 minima de crecimiento para diversas variedades de vid, incluyendo la Flame

Seedless (Centro de Informacién de Recursos Naturales, 1989).

En la fase 9 se identificé que en el Gltimo ciclo se presentd una humedad relativa y

presién de vapor considerablemente mayor a los demas ciclos. Por esta razén se

C e, . . , HR P
decidioé incluir la razén o en el andlisis.

En la fase 21 se identifico que tanto el segundo como cuarto ciclo tuvieron humedad
relativa alta, temperatura baja y su duracion fue mayor, con una duracion de 8 dias.
Las temperaturas del primer y tercer ciclo fueron menores. Estos ciclos fueron los de

menor duracion, con 6 y 7 dias respectivamente. Considerando estas observaciones,

RS?

TXVHR
menor a las radiaciones bajas y viceversa con la humedad relativa.

se decidié analizar la razon para darle mayor peso a las radiaciones altas,

Las razones de menor CV de la segmentaciéon por dia y las razones identificadas en
el andlisis de las matrices de graficas de lineas se presentan en la tabla 4.10. La
tabla 4.11 presenta el resultado de la suma acumulada de dichas razones utilizando

la segmentacion por hora.
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Razones
Menor C.V Obtenidas del andlisis de
Fase Fenoldgica .~ 1 Matrices de Graficas de Lineas
patron (dia) )
patron (hora)
RS 2
5 » RS?
L T
7 RS X PV R—S
T X HR Si(T > 10)
HR
9 T HR
PV
RS X PV R52
21 il R
T X HR T XVHR

Tabla 4.10. Razones a analizar en segmentacion (patrén — hora)

Suma Acumulada de Razones de EM
Fase Ciclo RS RS? RS X BV RS r HER RS?
7T T T x HR | si(T = 10) % T x VHR
2001-2002 1.215060| 0.487377 0.256614 1.140324|  2384.800000| 1109.590685| 0.113772
< 2002-2003 1.104107| 0.523208 0.360665 1.104107|  3322.950000| 791.847375| 0.137818
2003-2004 1.032432|  0.457926 0.218967 0.989887|  1635.075000| 823.240835|  0.093149
2004-2005 1.304982| 0.527295 0.308396 1.270701|  3038.250000| 1132.523213| 0.088794]
C.V. 10.33 6.55 21.57 10.27 28.94 18.84 20.71
2001-2002 1.194975 0.480639 0.209245 1.057037 2093.050000| 1254.637018 0.006159
. 2002-2003 0.917470|  0.420402 0.306708 0.906799| 2885.675000| 675.957266| 0.004548
2003-2004 1.256067 0.569691 0.272312 1.198482 1977.325000 984.428072 0.005804
2004-2005 1.022621| 0.414524 0.229136 1.007799| 2021.025000| 952.325305| 0.004133
C.\V. 14.18 15.29 17.19 11.64 19.17 24.47 18.806|
2001-2002 1.4083776| 0.7312555| 0.3983549|  1.3973571| 2946.0000000| 915.5511985| 0.2423807
5 2002-2003 1.2525550| 0.5279642| 0.2780231|  1.2188824| 2444.7250000| 1073.8250239| 0.1025714]
2003-2004 15600279 0.7396173|  0.3444218| 14672029 2346.4000000|1146.0247268| 0.1934082,
2004-2005 1.1494348| 0.4285103| 0.2429722|  1.1293480| 2801.0500000| 1209.2540385| 0.0603002,
C.V. 13.39 25.37 21.90 11.98 10.82 11.65 55.52
2001-2002 1.2172874| 0.6522150| 0.3497548|  1.2088971| 2426.0250000 30.13288 0.18067
- 2002-2003 1.8740151| 0.9465820| 0.4406028|  1.7619234| 2765.0000000 33.73550 0.17577
2003-2004 1.3397579 0.7573159| 0.5250875|  1.3397578| 3658.5000000 47.54121 0.17112
2004-2005 1.6801246| 0.8635984|  0.4993489|  1.6453213| 3425.2500000 42.29889 0.19108
C.V. 19.81 15.89 17.15 17.33 18.63 20.65 4,76
Tabla 4.11. Razones con menor C.V. (patrén hora)

Una vez identificadas las sumatorias acumuladas de las razones de menor CV, es

necesario calcular los intervalos de la prediccion para la duraciéon de las fases

fenologicas.
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4.7.3. Prediccidon de Duracion de Fases Fenolégicas

Se utilizaron las razones de menor CV para realizar la prediccion de la duracion de
las fases fenolégicas. Dado que las observaciones de duracién fueron
proporcionadas en dias, solo es posible realizar predicciones en intervalos diarios.
Para la validacion del modelo se utilizé el método uno contra todos. Se utilizaron las
observaciones de 3 ciclos productivos para predecir los del ciclo restante y se realizé
la prediccion para los 4 ciclos de la misma forma. EI nUmero que determina la
duracion de la fase fenologica (predictor) se calculé con la ecuacion 4.4. Los

intervalos para la prediccion se calcularon utilizando las ecuaciones 4.5y 4.6.

) Y. Razoén de ciclos utilizados para validar
Predictor = - — - (ec.4.4)
# ciclos utilizados para validar

Y razon de ciclo a validar

Intervalo Inferior = X (num.dia — 0.5) (ec.4.5)

duracion de fase en ciclo (dias)

Y razon de ciclo a validar

Intervalo Superior = X (num.dia + 0.5) (ec.4.6)

duracion de fase en ciclo (dias)

A continuacion se presenta el ejemplo calcular la prediccién de la fase fenolégica 5
del ciclo 2001-2002:

] 0.523 + 0.458 + 0.528
Predictor = 3 = 0.503

El predictor se calcula mediante el promedio de la suma acumulada de la razén de
RS2 . . .
menor CV, en este caso - de todos los ciclos menos el ciclo a predecir o en este

caso ciclo 2001-2002.

Intervalo Inferior = X (num.dia — 0.5)
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0.487

Intervalo Superior = X (num.dia + 0.5)

Los intervalos de confianza se calcularon en base al promedio por dia de la suma
acumulada de la razén de menor CV del ciclo a predecir, por el numero del dia + 0.5
segun sea el intervalo a predecir. La constante 0.5 da una probabilidad equitativa de
prediccion para un determinado dia con el siguiente. En la tabla 4.12 se presentan
los resultados de la prediccion de duracion en dias de la fase fenoldgica 5. Las tablas

de prediccion de los demas fases se encuentran disponibles en el anexo E.

[ Duracién Real de Fase

Predictor 0.503
Num. Dia | Intervalo Inferior | Intervalo Superior

1 0.035 0.104
2 0.104 0.174
3 0.174 0.244
4 0.244 0313
5 0.313 0.383
6 0.383 0.453
7 0.453 0522
8 0.522 0.592

Tabla 4.12. Prediccién duracién fase fenoldgica 5 ciclo 2001-2002

Para analizar los resultados de las predicciones se realizaron matrices de confusion
para cada fase fenoldgica. Cabe sefalar que aunque la suma acumulada de la razén

con menor C.V. para la fase 9 fue la de T, no se predijo acertadamente ninguna
. e o . . s . , HR
duracién por lo que se utilizé la siguiente razon de menor CV, es decir la razén e

Las matrices de confusion se presentan en la tabla 4.13.
Los datos de las matrices de confusién (tabla 4.13) muestran como la duracién de las
fases 5, 7 y 9 se predicen correctamente en dos de cuatro ciclos. Las predicciones

incorrectas de las fases 5 y 7 varian por un dia, mientras que una prediccion
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incorrecta de la fase 9 varia por dos dias. La duracion de la fase 21 es la Gnica que
se predice correctamente 3 de 4 veces y la prediccion incorrecta varia por un dia. En
base a estos resultados se determinan las reglas asociativas las cuales se presentan
en la tabla 4.14. Las sumatorias acumuladas de las razones presentes en las reglas

asociativas se determinaron de los promedio de los 4 ciclos analizados.

Matriz de Confusion
Validacidn Uno Contra Todos
Reales
5 6 7 3 Total
5 o
6 1 1
Prediccion 7 2 1 3
8 0
Total 1 o 2 1 4
a) Fase fenoldgica 5
Matriz de Confusion
Validacign Uno Contra Todos
Reales
3 6 7 8 Total
3 1 1
6 1 1
Prediccion 7 1 1 2
8 0
Total o 3 1 o 4
b) Fase fenolégica 7
Matriz de Confusion
Walidacion Uno Contra Todos
5 6 7 E 9 Total
5 0
6 0
R 7 2 1 3
8 0
9 1 1
Total 1] 0 3 1 0 4
c) Fase fenolégica 9
Matriz de Confusion
Validacion Uno Contra Todos
Reales
G 6 7 8 Total
5 o
6 1 1
Prediccion 7 1 1 2
8 1 1
Total o 1 1 2 4

d) Fase fenologica 21
Tabla 4.13. Matrices de confusién - predicciéon de duracion de fase fenolégicas

68



4. ANALISIS Y MODELACION DEL EM PARA EL CULTIVO DE LA VID

Detonador de o Nivel Nivel de
o Regla Asociativa )
Regla Asociativa Soporte Confianza
Fecha Final de ) RS? )
E Fenoléaica 4 Si Sum. Acum. de —— = 0.487 entonces Fase Fen. 5 concluira %100 %50
ase Fenologica
Fecha Final de ) RS .
Si Sum. Acum. de — = 1.043 entonces Fase Fen. 7 concluira %100 %50
Fase Fenoldgica 5 siT>10)
Fecha Final de ) HR .
Fase Fenoloaica 7 Si Sum. Acum. de = 1,806.16 entonces Fase Fen. 9 concluira %100 %50
ase Fenologica
Fecha Final de ) RS? )
F Fenoléaica 14 Si Sum. Acum. de TxJOR = 0.1800 entonces Fase Fen. 21 concluira %100 %75
ase Fenol6gica

Tabla 4.14. Reglas Asociativas Extraidas

Una vez extraidas las reglas asociativas es necesario desarrollar modelo de la

prediccién de EM.

4.7.4 Modelo de Prediccion de EM

Para definir las observaciones a utilizar en el conjunto de entrenamiento del modelo

se analizaron las fechas de cada ciclo de las fases fenologicas 5, 7, 9 y 21. Estas

fechas se presentan en la tabla 4.15.

Fase Fenologica
® 7 9 21
Ciclo
de a de A de A de a
2001-2002 24/01/2002 : 30/01/2002 | 31/01/2002 ;| 06/02/2002 | 07/02/2002 : 13/02/2002 | 02/03/2002 : 07/03/2002
2002-2003 22/01/2003 : 28/01/2003 | 29/01/2003 | 03/02/2003 | 04/02/2003 : 10/02/2003 | 01/03/2003 : 08/03/2003
2003-2004 25/01/2004 | 29/01/2004 | 30/01/2004 | 04/02/2004 | 05/02/2004 : 11/02/2004 | 11/03/2004 ;| 17/03/2004
2004-2005 23/01/2005 | 30/01/2005 | 31/01/2005 | 05/02/2005 | 06/02/2005 : 13/02/2005 | 12/03/2005 ;| 19/03/2005
Fecha para
. 22/01 30/01 29/01 06/02 04/02 13/02 01/03 19/03
entrenamiento

Tabla 4.15. Fechas de fases fenoldgicas

Después de identificar las fechas para el modelo de prediccion de EM, se utilizaron

las observaciones de la base de datos del SIA de los dias que contaban con mas de

22 horas de observaciones disponibles de los ciclos 2005 al 2011 de las fechas

indicadas en la tabla 4.14. Las fechas de observaciones a utilizar en el modelo de
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prediccién de EM se presentan en la tabla 4.16. Las consideraron las observaciones
de temperatura, humedad relativa y radiacion solar, debido a que son las necesarias
para calcular las sumas acumuladas de razones. La presion de vapor se calcul6 con
las ecuaciones 3.2 y 3.3. Las observaciones de las fechas establecidas en la tabla
4.12 fueron filtradas de la misma forma que las observaciones utilizadas para el

modelo de prediccidon de duracion de las fases fenoldgicas.

Para realizar las predicciones se utilizé el algoritmo KNN con la distancia euclidiana.
Para realizar la segmentacion de las observaciones, se utilizé el algoritmo PAA para
obtener segmentos de una hora. Ademas, debido a la rotacion y traslacion de la tierra
se dividieron las observaciones en ST por dia. Al segmentar la ST de esta manera se
trabaja con el supuesto que los EM a una determinada hora y fecha tienden a

presentar similitudes a través de los afios.

La validacién del modelo se realiz6 aplicando el método uno contra todos, de igual
forma que en el modelo prediccidn de la duracion de las fases fenoldgicas. El modelo
en si, realiza predicciones de 1 a 23 horas en el dia, es decir, si es la 1:00 hr., el
modelo predecird hasta las 24:00 hr. de ese mismo dia. De igual forma si son las
6:00, 7:00,..., 23:00 hr del dia.

El error de la prediccion se calcula mediante el valor absoluto de la diferencia entre el
valor real y la prediccidbn como se muestra en la ecuacion 4.7. Es decir, si considera
la 1:00 hr. como la hora actual, se calcula el error de prediccion de 1:00 a 22:00 hr. Al
considerar las 2:00 hr. como la hora actual, se calcula el error de prediccién de 1:00 a

21:00 hr., y asi sucesivamente hasta considerar la hora actual como las 23:00 hr.
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Fase Fen. 5

Fase Fen. 7

Fase Fen. 9

Fase Fen. 21

01/22/06
01/23/06
01/24/06
01/25/06
01/22/07
01/23/07
01/24/07
01/25/07
01/26/07
01/27/07
01/28/07
01/29/07
01/30/07
01/22/08
01/23/08
01/24/08
01/25/08
01/26/08
01/27/08
01/28/08
01/29/08
01/30/08
01/22/09
01/23/09
01/24/09
01/25/09
01/26/09
01/27/09
01/28/09
01/29/09
01/30/09
01/22/10
01/23/10

01/29/07
01/30/07
02/01/07
02/02/07
02/03/07
02/04/07
02/05/07
02/06/07
01/29/08
01/30/08
02/01/08
02/02/08
02/03/08
02/04/08
02/05/08
02/06/08
01/29/09
01/30/09
01/31/09
02/01/09
02/02/09
02/03/09
02/04/09
02/05/09
02/06/09
01/29/11
01/30/11
02/01/11
02/02/11
02/03/11
02/04/11
02/05/11
02/06/11

02/04/07
02/05/07
02/06/07
02/07/07
02/08/07
02/09/07
02/10/07
02/11/07
02/12/07
02/13/07
02/04/08
02/05/08
02/06/08
02/07/08
02/08/08
02/09/08
02/10/08
02/12/08
02/13/08
02/04/09
02/05/09
02/06/09
02/07/09
02/08/09
02/09/09
02/10/09
02/11/09
02/12/09
02/13/09
02/04/11
02/05/11
02/06/11
02/07/11
02/08/11
02/09/11
02/10/11
02/11/11
02/12/11
02/13/11

04/01/06
04/02/06
04/03/06
04/04/06
04/05/06
04/06/06
04/07/06
04/08/06
04/09/06
04/10/06
04/11/06
04/12/06
04/13/06
04/14/06
04/15/06
04/16/06
04/17/06
04/18/06
04/19/06
04/20/06
04/01/07
04/02/07
04/03/07
04/04/07
04/05/07
04/06/07
04/07/07
04/08/07
04/10/07
04/11/07
04/12/07
04/13/07
04/14/07
04/15/07
04/16/07
04/17/07
04/18/07
04/19/07
04/20/07

04/01/08
04/02/08
04/03/08
04/04/08
04/05/08
04/06/08
04/07/08
04/08/08
04/11/08
04/12/08
04/13/08
04/14/08
04/15/08
04/16/08
04/17/08
04/18/08
04/19/08
04/20/08
04/01/09
04/02/09
04/03/09
04/04/09
04/05/09
04/06/09
04/07/09
04/08/09
04/09/09
04/10/09
04/11/09
04/12/09
04/13/09
04/14/09
04/15/09
04/16/09
04/17/09
04/18/09
04/19/09
04/20/09
04/01/11

04/02/11
04/03/11
04/04/11
04/05/11
04/06/11
04/07/11
04/08/11
04/09/11
04/10/11
04/11/11
04/12/11
04/13/11
04/14/11
04/15/11
04/16/11
04/17/11
04/18/11
04/19/11
04/20/11

Tabla 4.16. Fechas de observaciones adicionales — conjunto de entrenamiento
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donde solamente se realiza la prediccion a 1:00 hr. Los intervalos de confianza para

la media del error se calcularon con la ecuacion 4.8 con un nivel de confianza de

a = 0.05 y se presentan en la tabla 4.17.

error prediccion = abs(Valor real — Prediccion) (ec.4.7)

X — toc/z,n—ls/\/ﬁ SpHsx+ ta/2n-1 S/\/H

(ec.4.8)

Intervalos de Confianza de Error Promedio de Prediccién
Prediccion a Temperatura Humedad Relativa Radiacion Solar
N Horas Desv. Inter. Int. Desv. Inter. Int. Desv. Inter. Int.
Est. Inf. Sup. Est. Inf. Sup. Est. Inf. Sup.
1 0.914 0.921 1.004 4.827 4.393 4.829 0.010 0.003 0.004
2 0.996 0.931 1.023 4.391 4.014 4.419 0.009 0.003 0.004
3 0.999 1.009 1.103 4.864 4.337 4.796 0.009 0.003 0.004
4 1.107 1.047 1.154 5.242 5.084 5.592 0.014 0.003 0.005
5 1.098 1.013 1.123 5.935 4.771 5.361 0.026 0.004 0.006
6 1.422 1.142 1.288 7.135 5.357 6.086 0.035 0.005 0.008
7 1.935 1.710 1.913 8.546 6.973 7.871 0.042 0.014 0.018
8 2.032 2.012 2.232 8.597 6.911 7.843 0.048 0.034 0.040
9 2.105 2.097 2.333 9.037 7.081 8.092 0.064 0.048 0.056
10 2.543 2.577 2.883 | 10.137 | 7.513 8.687 0.103 0.070 0.082
11 2.838 2.910 3.251 | 11.147 | 8.508 9.848 0.130 0.095 0.110
12 3.123 3.347 3.738 | 12.398 | 9.567 | 11.118 | 0.158 0.120 0.139
13 3.565 3.755 4,221 | 15.370 | 11.316 @ 13.325 | 0.164 0.130 0.151
. 3.875 | 4.178 = 4.738 | 16.677 | 12.258 = 14.544 | 0.142 | 0.115 = 0.134
15 3.857 4,173 4,731 17.104 | 12.233 14.705 0.116 0.105 0.122
16 3.936 4.336 4940 | 17.162 | 13.197 | 15.828 | 0.073 0.079 0.090
17 3.760 4.186 4.803 | 16.678 | 14.423 17.158 | 0.030 0.034 0.039
= 3.105 | 3.616 | 4.167 | 15.802 | 14.777 @ 17.577 | 0.010 | 0.007 = 0.009
19 2.824 3.433 3.981 | 16.033 | 13.639 ' 16.752 | 0.009 0.002 0.004
20 2.933 3.365 4.002 | 16.034 | 14.077 | 17.560 | 0.009 0.002 0.004
21 2.879 3.248 3.971 | 16.077 | 14.489 ' 18.527 | 0.009 0.002 0.004
22 2.681 2.773 3.600 | 15.473 | 15.212 @ 19.984 | 0.010 0.002 0.005
23 2.634 2.763 3.920 | 13.886 | 13.388 | 19.490 | 0.009 0.001 0.005

Tabla 4.17. Intervalos de confianza para la media del error de prediccion de EM

La combinacién de los dos modelos desarrollados en este trabajo, el modelo de

prediccidén de la duracién de las fases fenoldgicas y el modelo de prediccion de EM
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brindaran apoyo a la toma de decisiones en la agricultura. El realizar una prediccion
de EM con determinadas horas de anticipacion permitira a la parte interesada tomar
la decision de tomar accién para modificar el EM deseado mediante diferentes
técnicas, quemadores, bloqueadores, neblina artificial, radiadores, bacterias, para
controlar las sumatorias acumuladas de razones en caso de ser necesario acelerar o
retardar el desarrollo vegetativo de la vid. Ademas, estos modelos pueden ser

replicados con diferentes cultivos y en diferentes etapas fenologicas.
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En este trabajo se ha demostrado la capacidad de las herramientas utilizadas en la
MD para la extraccion de conocimiento oculto en los datos, y como puede extraerse
conocimiento nuevo basado en datos antiguos. La aplicacion de este marco
metodoldgico permite aprovechar la capacidad de reusar y reciclar los datos
almacenas que ya habian cubierto su propésito operacional, utilizados en el proceso

de monitoreo del desarrollo de sistema de produccion de la uva de mesa.

El realizar graficas de lineas de las observaciones de los EM permiti6 identificar
facilmente datos atipicos, asi como la irregularidad peridédica debida al cambio de
hora de la observacién (figura 3.3) y los registros de radiacién solar de noche (figura
3.5), asi como los datos faltantes. Los filtros de ST ya incluidos en programas de
analisis de datos como MATLAB permiten corregir grandes volimenes de datos en
forma sencilla y rapida, reduciendo el tiempo necesario para el procesamiento de
datos.

Durante la investigacion de este proyecto se aplicaron diversas técnicas de MD para
la extraccion de reglas asociativas temporales. Como primer acercamiento a la
extraccion, se desarrollé la metodologia presentada en el punto 2.5. Se evaluaron los
tres enfoques de segmentacién de ST presentados, BU, TD y SW. Se utilizaron las
tres representaciones lineales APCA, RLS. Una vez segmentada la ST se
determinaron agrupamientos utilizando los algoritmos k-medias y jerarquico
aglomerativo con la distancia euclidiana, chebychev y manhatan. También se
realizaron agrupamientos arbitrarios utilizando distintos percentiles. Los
agrupamientos fueron validados con los indices Silhouette, Dunn y el Coeficiente de

Particion.
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Una vez agrupados los segmentos, se crea una secuencia genética con la cual se
extraen las secuencias mas repetidas o motif. Para la extraccion de motifs se utilizo
el algoritmo GreedyEM, y también se extrajeron con un algoritmo propio, el cual
determinaba las secuencias de n longitudes mas repetidas y la probabilidad
condicional de que se cumpliera la secuencia. Se realizaron combinaciones de las
distintas técnicas, algoritmos de segmentacién, agrupamiento y de extraccion de
motifs, sin embargo no se logro identificar una relacion entre los motifs extraidos con
la duracion de las fases fenoldgicas, por lo que no posible la extraccion de reglas

asociativas temporales.

Al analizar los resultados de la investigacion, se decidié que la causa por la cual no
se identifico relacion alguna fue el sobre ajuste del modelo. Por esta razon se decidié
utilizar el algoritmo PAA y sumatorias acumuladas de razones la extraccion de reglas

asociativas.

El algoritmo PAA utilizado para segmentar las ST se basa en los coeficientes de
Haar, los cuales se encuentran dentro de mas utilizados debido a la facilidad que
cada segmento se interpreta con un dato, es decir, los segmentos cuentan con una

longitud constante y no cuentan con pendiente.

La matriz de gréficas de lineas fue de gran ayuda en la investigacion para la
extraccion de posibles razones a implementar en el analisis de CV debido a que se
cuenta con las graficas de todos los ciclos para una sola fase y permite generar una

idea general de la relacion entre los EM y la duracion de la fase fenologica.

En cuanto a las reglas asociativas, la identificacion de los detonadores fue directa
debido a la forma en que se extrajeron, es decir, el final de una fase fenolbgica
representa el inicio de la siguiente. Todas las reglas asociativas extraidas presentan
un soporte de 100% debido a que durante la validacion uno contra todos, se

presentaron en todas las combinaciones de la base de datos generadas para realizar
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las predicciones. Sin embargo, el nivel de confianza solamente fue igual a 75% en

una de las reglas, mientras que en las demas se mantuvo en 50%.

El uso del algoritmo KNN en el modelo de prediccion de los EM permitio realizar
predicciones con un nivel de error a 5 horas cercano a un 1°C para la temperatura,
5% para la humedad relativa y 0.005 kW /m? para la radiacion solar. Aun cuando el
error pudiera considerarse bajo, el modelo no puede realizar predicciones de un dia

para otro, solamente dentro del mismo dia.
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6. INVESTIGACIONES FUTURAS

En futuras investigaciones pueden contemplar un numero mayor de datos
fenologicos y emplear las razones para corroborar si el nivel de confianza de las
reglas asociativas varia. Ademas, se pueden incluir otros factores que no sean
climaticos en el estudio como fertilizantes, plaguicidas, el riego, catalizadores para el
crecimiento, entre otros factores. En cuanto al modelo de prediccién de EM, se puede
generar una base de datos utilizando el algoritmo de SW para obtener asi secuencias
de 24 horas para cada hora del dia y realizar predicciones a plazos mayores de un

dia en base a la rotacion y traslacion de la tierra.
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Anexo A

Comportamiento historico de las observaciones de EM en intervalos de 15 minutos.
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Figura A.1 Comportamiento de la temperatura durante el periodo de estudio

88







8. ANEXOS

5 38 8 8 B

MM‘

M f'* M H\
! Mﬂ WUM \JJAMW Ju Nh ”U‘% |J||\ ‘MH ﬂik\)uw V-KJ »W'J WJL db / |"u )l \}1 M U

201 401 601 801 1001 1201 1401 1601 1801 2001 2201 2401 2601 2801 3001 3201 3401 3601 3801 4001 4201 4401 4601 4801 5001 5201 5401 5601 5801 6001 6201 6401
Patrdn (15 minutos)

a) Ciclo 2001-2002

16.0000 -
,» 140000 -
E 12.0000 | M\I’
5 100000
s

ik &
S Ww A “\W‘m "WW iubi

201 401 601 801 1001 1201 1401 1601 1801 2001 2201 2401 2601 2801 3001 3201 3401 3601 3801 4001 4201 4401 4601 4801 5001 5201 5401 5601 5801 6001 6201
Patrén (15 minutos)

b) Ciclo 2002-2003

glu.ucm- J " L th‘\M
S_M,WJM me i o WW ’M V“W‘“"WWW MAM. Wm W W

201 401 01 801 1001 1201 1401 1601 1801 2001 2201 2401 2601 2801 3001 3201 3401 3601 3801 4001 4201 4401 4501 4801 5001 5201 5401 5601 5801 6001 6201 6401 6601 6801 7001
Patrén (15 minutos)

c) Ciclo 2003-2004

201 401 601 801 1001 1201 1401 1601 1801 2001 2201 2401 2601 2801 3001 3201 3401 3601 3801 4001 4201 4401 4601 4801 5001 5201 5401 5601 5801 6001 6201 6401 6601 6301 7001
Patrén (15 minutos)

d) Ciclo 2004-2005

Figura A.3 Comportamiento de la presidn de vapor durante el periodo de estudio
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Anexo B

Segmentacion PAA de las observaciones de EM (patron dia).
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Figura B.1 Segmentacion PAA (patrén dia) — Temperatura
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Figura B.4 Segmentacion PAA (patrén dia) — Radiacion Solar
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Anexo C

Segmentacion PAA de las observaciones de EM (patron hora).
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8. ANEXOS

Anexo E

Tablas de Prediccion - Duracion de Fases Fenologicas

[ Duracidn Real de Fase

Ciclo 2001-2002 Ciclo 2003-2004
Predictor 0.503 Predictor

tervalo Inferior | Inte
0.045

0.033 0.104

1 1
2 0.104 0174 i 0137
3 0174 0.244 3 0.229
4 0.244 0313 4 0.321
5 0.313 0.383 [ 5 | 0412
3] 0.383 0.453 5] 0.504
[ 7 | 0.453 0522 7 0.595
8 0522 0.592 8 0.687
Ciclo 2002-2003 Ciclo 2004-2005
Predictor

Predictor 0.491

0.033

0.037 0112

1 1

2 0.112 0.187 2 0.099
3 0.187 0.262 3 0.165
4 0.262 0.336 4 0.2
5 0336 0411 5 0.297
G 0.411 0.486 5] 0.363
7 0.486 0.561 7 0.428
8 0.561 0635 [ 8 | 0.494

Figura E.1 Tablas de Prediccion — Fase Fenologica 5
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8. ANEXOS

[ Duracién Real de Fase

Ciclo 2001-2002 Ciclo 2003-2004

0.076 0.100

1 1

2 0.227 0378 2 0.300 0.499
3 0.378 0.529 3 0.499 0.699
4 0.529 0.680 4 0.699 0.899
5 0.680 0.831 5 0.899 1.099
i) 0.831 0.982 6 1.099 1.298
7 0.982 1.133 7 1.298 1.498
8 1.133 1.284 8 1.498 1.698

Ciclo 2002-2003 Ciclo 2004-2005

Predictor 1.088

Predictor

0.076 0.227

1 1 0.084 .
2 0.227 0.378 2 0.252 0.420
3 0378 0529 3 0.420 0588
4 0529 0.680 4 0.588 0.756
5 0.680 0.831 ] 0.756 0.924
6 ] 0.831 0.982 (6] 0.924 1092
7 0.982 1.133 7 1.092 1.260
8 1133 1.285 8 1.260 1428

Figura E.2 Tablas de Prediccion — Fase Fenologica 7
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8. ANEXOS

Ciclo 2001-2002

[ Duracién Real de Fase

Ciclo 2003-2004

Predictor

1,143.035 Predictor 1,066.210
::'_.T..:'I'_.-:IJE':'_T'_ | '----'I-'::I-Z'.-"-.'-:-': E| _.'
1 65.397 196.190 1 81.859 245577
2 196.190 326.983 2 245577 409.295
3 326.983 457 776 3 409.295 573.012
4 457776 588 569 4 573.012 736.730
5 588.569 719.362 5 736.730 900.448
6 719.362 850.155 B 900.448 1,064.166
71 850.155 080.048 C7 ] 1,064.166 1227884
8 080948 1111.741 8 1,227.884 1,391 .601
9 1.111.741 1242534
Ciclo 2002-2003 Ciclo 2004-2005
Predictor

Predictor

76.702

ervalo Inferior| In

1,090.277

230.105

75578

226.735

1 1
2 230.105 383.500 2 226.735 377802
3 383 509 536913 3 377.892 529049
4 536913 690316 4 529049 680205
5 690316 843720 5 680.205 831.362
6 843720 997123 6 831.362 982 519
7] 997.123 1,150,527 7 9682519 1133676
8 1,150.527 1,303 930 8 1.133.676 1,264 832

Figura E.3 Tablas de Prediccion — Fase Fenoldgica 9
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8. ANEXOS

[ Duracién Real de Fase

Ciclo 2001-2002 Ciclo 2003-2004
Predictor 0.179 Predictor 01825
ervalo 9 SUDenor rvalo Infel
1 0.015 0.045 1 00122 0.0367
2 0.045 0075 2 0.0367 0.0611
3 0.075 0.105 3 0.0611 0.0856
4 0.105 0136 4 0.0856 0.1100
5 0136 0166 5 01100 01345
[ 6 | 0166 0196 5 0.1345 01589
7 0196 0226 T 7 ] 01589 01833
8 0226 0256 8 01833 02078
Ciclo 2002-2003 Ciclo 2004-2005
Predictor 0181

Predictor 0.176

0.011 0.033

1 1 0.012 0.036
2 0033 0.055 2 0036 0.060
3 0055 0.077 3 0,060 0.084
4 0077 0.099 4 0084 0.107
5 0.099 0121 5 0.107 0.131
6 0121 0143 6 0.131 0155
7 0143 0165 7 0.155 0.179
[ 8] 0.165 0187 8] 0179 0.203

Figura E.4 Tablas de Prediccion — Fase Fenoldgica 21
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