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Resumen

Debido al aumento en el uso de SIG, es necesario conocer técnicas
complementarias como la mineria de datos espaciales. Este documento es una
revision de algunas de las técnicas existentes y cudles proporcionan mayores
beneficios, revelando tendencias en su aplicacién en el area de la agricultura.
Ademas, con base en el hecho de que dentro de esta &rea se manipulan variables,
se presentan las herramientas que facilitan el proceso de toma de decisiones en el
area en mencién, proporcionando el resultado de la evaluacion de los datos
disponibles.
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geografica.
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Spatial Data Mining in Agriculture in Latin America - A Conceptual
Approach
Abstract

Due to the increase in the use of GIS, it is necessary to know complementary
techniques such as spatial data mining. This paper is a review of some of the
existing techniques, as well as which of these provide greater benefits, revealing
trends in their application in agriculture. Additionally, because in this area several
variables are manipulated, tools are presented to facilitate the making decision
process, by providing the result of evaluating the available data.

Keywords: agriculture; geographical information systems; spatial data mining.
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Introduccion

El desarrollo de nuevas tecnologias de comunicaciéon ha llevado al aumento en la
generacidon de datos, en especial de tipo geogréfico, debido al auge en la
implementacion de sistemas de georreferenciacion (Gonzalez & Pérez, 2013).
Esto, aunado a que dentro del entorno empresarial se ha incrementado el interés
por el conocimiento obtenido a partir de la informacion geogréfica, dado el valor
agregado que brinda con respecto al analisis de clientes y obtencion de
conocimiento (Duefias-Reyes, 2009), ha convertido a las bases de datos
geogréficos en una fuente importante para la toma de decisiones y la planeacion
estratégica dentro de las organizaciones.

Con el fin de obtener mayores beneficios en el analisis de datos geogréficos,
surge la mineria de datos espacial, la cual permite caracterizar las dimensiones de
espacio y tiempo con el propésito de realizar descubrimiento de conocimiento mas
acertado (Duefas-Reyes, 2009). El objetivo de la mineria de datos espacial es
permitir el hallazgo automatizado de patrones inesperados y modelos ocultos
(Herrera-Parra, 2006) que, al cumplirse, permiten el andlisis automatico mediante
la implementacion de algoritmos. Esto brinda la posibilidad de buscar correlaciones
no evidentes y potencialmente Gtiles entre objetos geograficos (Aljure & Agudelo,
2011), lo que resulta bastante util en diferentes campos empresariales.

La mineria de datos es un area que posee numerosas técnicas para realizar
el conjunto de actividades que la comprenden, éstas se clasifican en dos grandes
categorias: predictivas y descriptivas. Las técnicas predictivas especifican el
modelo para los datos con base en un conocimiento tedrico previo, en el cual se
busca realizar predicciones del valor de un atributo partiendo de las relaciones de
datos conocidos. Las técnicas descriptivas no requieren de variables ni modelos
previos de datos, intentan describir el comportamiento de los datos y las relaciones
encontradas, los modelos se crean automaticamente partiendo del reconocimiento
de patrones (Herrera-Parra, 2006).

En la Tabla 1 se presenta una breve descripcion de las principales técnicas

gue se aplican.
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Tabla 1. Descripcion de las técnicas de Mineria de Datos.

Técnica Nombre Descripcion
Series Se parte de una serie de comportamientos histéricos y se
modelan series, tendencias, ciclos y estaciones para realizar
temporales o
predicciones.
Redes Representan posibles sucesos o consecuencias mediante
) un grafo de probabilidades condicionales, el cual permite
bayesianas . e
establecer relaciones causales y efectuar predicciones.
. Presentan de forma visual las reglas de decision, partiendo
Arboles de o . .
decisién de datos histéricos, su gran ventaja es la facilidad de
interpretacion.
Imitan la estructura cerebral en relacion con las neuronas y
Redes sus conexiones, buscando crear modelos artificiales para la
- neuronales solucién de problemas mediante técnicas algoritmicas
Predictivas L ,
tradicionales (Aluja, 2001).
Métodos adaptativos que pueden usarse para resolver
problemas de blsqueda y optimizacién. Son funciones
Algoritmos matematicas o rutinas de software que toman como entrada
genéticos los ejemplares y retornan como salida cuéles de ellos deben
producir descendencia para la nueva generacion (Alfaro,
2015a).
L Técnica estadistica que permite cuantificar la relacion entre
Regresion

variables.

Analisis de la

Medidas estadisticas, la primera mide la dispersion de los

Descriptivas

varianza y valores respecto a un valor central (media), la segunda es
covarianza un indicador de la relacion entre variables.

Técnica de agrupamiento de acuerdo con un criterio. Busca
Clustering relacién entre variables descriptivas y permite una

descripcion clara de un grupo de datos complejos.

Segmentacion

Clasificacién de los datos en grupos especificos, incluye un
aprendizaje no supervisado.

Asociacion y
dependencia

También conocido como analisis exploratorio. La asociacion
se refiere a una alta frecuencia en la aparicion de dos
valores relacionados y la dependencia a que el valor de un
atributo varia en relacion con otros atributos (Alfaro, 2015b).

Escalamiento
multidimensional

Es muy importante en el reconocimiento de patrones,
debido a que permite identificar la estructura de los datos y
la extraccion de informacién relevante del objeto de estudio
(Aguirre, 2010).

Al finalizar el proceso de descubrimiento del conocimiento (KDD, por las

siglas en inglés de Knowledge Discovery in Databases), se espera que los

resultados cumplan con ciertas propiedades deseables para el conocimiento

extraido, las cuales, de acuerdo con Osorio (2009), son:

e Valido: que los patrones generados posean coherencia y aplicabilidad entre los

datos historicos y los nuevos, su resultado es preciso en ambos casos.

e Novedoso: que su aporte sea algo desconocido e informacién diferente a la que

ya se conocia, tanto para el sistema como para el usuario.
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e Potencialmente util: que la informacién resultante sea verdaderamente
beneficiosa para el usuario.
e Comprensible: que los patrones obtenidos del proceso de KDD, sean faciles de
interpretar, revisar y validar.

Por lo anterior, es importante conocer las técnicas existentes para la mineria
de datos espaciales y cuales de éstas proveen mayores beneficios. El desarrollo de
esta investigacion permite dar a conocer las tendencias en la aplicacion de mineria
de datos espacial, asi como identificar los campos empresariales en los que ésta
ha tenido éxito, con especial interés en el area de la agricultura. Dentro de esta
area se manipulan diferentes variables que, al ser analizadas, facilitaran el proceso
de toma de decisiones, por el resultado que se obtiene de la evaluacion de los

datos disponibles.

Mineria de Datos Espacial (MDE)

Los datos espaciales han sufrido un aumento en cuanto a volumen de
almacenamiento, complejidad y dimension, por lo que se ha hecho necesaria la
aplicacion de métodos eficaces para la extraccion de informacion. Como respuesta,
la MDE ha proporcionado herramientas para mejorar los métodos de analisis
espacial tradicional (Aljure & Agudelo, 2011; Mennis & Guo, 2009).

La MDE es la aplicacién de algoritmos que buscan informacion existente en
una base de datos espacial que no es evidenciable, pero provee informacion
vélida, novedosa y util. La consecucion de dicha informacion se realiza por medio
de diferentes técnicas de mineria de datos como lo son: agrupamiento,
caracterizacién espacial, co-localizacion y deteccion de tendencias espaciales
(Mennis & Guo, 2009).

Dentro de la MDE se encuentran cuatro tareas importantes (Aljure &
Agudelo, 2011), provenientes de diferentes areas de la computacion, cada una
abarca multiples métodos para el alcance de estas tareas:

1) Clasificaciéon espacial y prediccién. Esta tarea busca la agrupacion de datos
en clases determinadas por patrones identificados en su contenido. La

clasificacion se configura de acuerdo con un conjunto de datos de entrenamiento
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que se encarga de disefiar el modelo de clasificacion y los datos de validacion
para optimizar la configuracion. Se utiliza también un conjunto de datos que
provee la aplicacion de pruebas para medir el desempefio del modelo; esta
clasificacion es llamada “Clasificacion supervisada”.
2) Reglas de asociacién espacial. Permiten la identificacion de las reglas de
asociacion de un conjunto de datos con los predicados, principalmente estan
orientadas a la identificacion de patrones entre los objetos involucrados en las
BDE. Estas reglas expresan diferentes relaciones topolégicas como la disyuncion,
interseccion, adyacencia, sobreposicion, vecindad e igualdad.
3) Agrupamiento espacial. El agrupamiento o clustering es ampliamente utilizado
en el andlisis de datos que reunen caracteristicas similares entre grupos y difieren
de otros. Existen dos formas de realizar esta agrupacion: por separacion y por
jerarquia; la primera divide un conjunto de datos en una serie de grupos que no se
solapan, los elementos son asignados al grupo basado en una medida de
semejanza o proximidad; mientras que la segunda organiza los datos en una
secuencia de particiones o agrupaciones, haciendo uso del método de Ward.
4) Geovisualizacion. Se refiere al desarrollo de la teoria y los métodos para
facilitar la construccién del conocimiento a través de la exploracion visual y el
analisis de datos geoespaciales, asi como la implementacién de herramientas
visuales para la recuperacién posterior, sintesis, comunicacibn y uso de
conocimiento. Esta tarea se diferencia de la cartografia porque se centra en el
desarrollo de mapas altamente interactivos y herramientas para la explotacién de
datos, generacién de hipétesis y construccién de conocimiento.

A continuacioén, se describen las diferentes técnicas de mineria de datos
espacial que seran objeto de investigacion.
1) Caracterizacién espacial. Se conoce como clasificacién supervisada porque
necesita configurar, optimizar y evaluar el modelo de clasificacion partiendo de un
conjunto de datos de prueba. La caracterizacion espacial busca la agrupacion de
objetos en clases o categorias de acuerdo con sus propiedades. Algunos de los

métodos son los arboles de decisiones que se utilizan para el analisis y prediccion
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de comportamientos espaciales, redes neuronales artificiales, funciones lineares
discriminantes y métodos de vecindad cercana (Mennis & Guo, 2009).

En este proceso, adicional a las propiedades de los objetos geograficos,

también se tienen en cuenta las propiedades de sus vecinos, pertenezcan o no a
la misma clase. La funcién que realiza el algoritmo de clasificacion es extraer los
atributos relevantes de un objeto para compararlos con las propiedades de las
diferentes clases a las que puede pertenecer el objeto (Sivakumar & Prakaash,
2019).
2) Co-localizacién. Es usada en la representacion de conjuntos de caracteristicas
booleanas que ocurren regularmente con gran proximidad geografica. Un ejemplo
serian las estaciones de gasolina junto a las vias principales, detectar servicios
con alta frecuencia de requerimiento por los usuarios.

La aplicacion de esta técnica presenta dificultades en la busqueda de
patrones de co-localizacién al implementar algoritmos de mineria de reglas de
asociacion tradicional, debido a que éstas no utilizan el término transacciéon (Wang
et al., 2009). La transaccion se define en torno a una instancia de funcion espacial.

Por lo general, una mejor soluciéon en la basqueda de patrones de co-

localizacion es mediante el uso de joins espaciales y de términos como vecindad
(Sundaram et al., 2012).
3) Clustering espacial. Es la asociacion de objetos espaciales en grupos con un
alto grado de similitud denominados “clusters”, que difieren bastante de las
caracteristicas de los objetos pertenecientes a otros clusters (Shekhar et al.,
2008). Esta técnica se conoce como aprendizaje no supervisado porque no
necesita de conjuntos de datos para entrenamiento ni prueba, ademas, es
reconocida dentro del campo de la estadistica. En pocas palabras, lo que busca es
determinar grupos de alta densidad partiendo de un conjunto de puntos
distribuidos de forma no uniforme (Shekhar & Chawla, 2003).

Se trabajan diferentes métodos dentro de esta técnica, los cuales se
pueden clasificar en 4 grupos:

e De particién: los puntos son redistribuidos por diferentes clisteres hasta

encontrar un criterio definido para detenerse; se utilizan para formas esféricas.
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Ejemplo: el algoritmo K-Means, PAM (por las siglas en ingles de Partitioning
Around Medoid), Agrupamiento para aplicaciones de gran tamafio (CLARA) y
Agrupamiento para aplicaciones de gran tamafio basado en busquedas aleatorias
(CLARANS).
e De jerarquia: partiendo de un claster simple, el conjunto de datos es
descompuesto jerarquicamente hasta encontrar un criterio para detenerse. Se
obtiene como resultado un arbol de cliusteres denominado “dendograms”. Algunos
algoritmos pertenecientes a esta categoria son: Reduccién iterativa balanceada,
Clustering usando jerarquias (BIRCH), Clustering usando representantes (CURE) y
Clustering robusto usando enlaces (ROCK).
e Basados en densidad: consideran los clusteres como regiones densas de
objetos que luego son separadas en regiones menos densas (realiza filtros por
ruido y valores atipicos). Los algoritmos mas importantes son: Agrupacion espacial
basada en densidad de aplicaciones con ruido (DBSCAN) y Agrupamiento basado
en densidad (DENCLUE).
e Basados en red o cuadricula: representan el espacio en un numero finito de
celdas y la que posee mayor niumero de puntos es considerada como densa.
Ejemplos de algoritmos para esta categoria: métodos basados en cuadriculas de
informacién estadistica (STING), STING+, WaveCluster, BANG-clustering vy
Clustering in quest (CLIQUE) (Shekhar & Chawla, 2003; Sumathi & Geetha, 2008).
4) Deteccion de Tendencias Espaciales. Herrera-Parra (2006) sefiala que:

Una tendencia espacial ha sido definida como un cambio regular de

uno o mas atributos espaciales cuando se aleja de un objeto inicial

dado. Se utilizan los caminos de vecindad iniciando desde un objeto

o para modelar el movimiento y se realiza un analisis de regresion

en los valores del atributo respectivo para los objetos de un camino

de vecindad para describir la regularidad del cambio.
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Mineria de Datos Espacial en la agricultura
En el presente apartado se exponen los casos mas relevantes de aplicacion de la
Mineria de Datos Espacial en la Agricultura, con el fin de evaluar los usos y

posibles beneficios de su aplicacion.

Caso 1 - China

China es uno de los paises que mas se ha preocupado por la utilizacion de
técnicas de mineria de datos espacial para la optimizacion de cultivos como el
maiz, en los cuales se han aplicado algoritmos de series de tiempo para la
prediccion de su rendimiento.

La prediccion es desarrollada con base en los datos obtenidos en
experimentos de un campo durante seis afios, apoyados en datos GPS para la
eleccidon de las muestras que se evaluarian posteriormente (Cao et al., 2013). Por
otro lado, el rendimiento de maiz es relativamente estable, lo que permite tener
mayor precision y completitud en la investigacion. El uso de series espacio-
temporales es especialmente util por los cambios en la tierra y los factores que
influyen en el rendimiento del maiz, ademas, los métodos tradicionales no tienen
en cuenta la influencia de la fertilidad del suelo respecto a su ubicacion geografica,
por lo que se hace necesaria la aplicacion de técnicas de mineria de datos
espacial.

Teniendo en cuenta los datos del periodo 2004-2009 sobre campos de maiz,
se hizo una evaluacién por medio de series de tiempo, redes neuronales y SIG, con
el fin de obtener la distribucion espacial de los diferentes factores que influyen en el
rendimiento de los cultivos. Los resultados que se obtuvieron permiten afirmar que
el valor estimado de la mineria de datos con el método espacio-temporal y el valor
real del rendimiento de maiz eran muy similares (Fig. 1), y demuestran un error del
5% al comparar las predicciones de la produccion de maiz entre 2004 y 2009 y los

datos reales.
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Fig. 1. Comparacion entre valor predicho (en negro) y el real (en rojo). Fuente: Cao et al. (2013)

Tabla 2. Resultados Caso de estudio Cultivos de Maiz. Fuente: Cao et al. (2013).

Afno | Valorreal | Valor predicho Error
2004 4813 5011 0,041
2005 5120 5214 0,016
2006 5287 5162 -0.023
2007 5394 5506 0,021
2008 5034 5143 0,021
2009 4989 5032 0,008

Caso 2 - India

En India, un pais donde méas de dos terceras partes de la poblacion habitan en la
zona rural, existe una busqueda constante por aumentar la eficiencia en la
producciéon de cultivos. Una de las tareas que realizan los agricultores dentro de
este proceso es el uso de plaguicidas, pero se conoce que un uso excesivo de
éstos es perjudicial para el equilibrio de la naturaleza y de los cultivos. Con el fin de
realizar un buen control de plagas y disminuir el uso de pesticidas, se realiz6 un
modelo y un entorno de prueba de mineria de datos espacial, implementando los
algoritmos de clustering jerarquico y de reglas de asociacion. Esto para obtener la
correlacion y el patrén oculto entre los cultivos, el suelo, los fertilizantes, el clima,
las plagas, los insectos y los plaguicidas aplicados en cultivos de arroz, algodoén y
semillas oleaginosas.

Al finalizar, se obtuvo un framework que es util para la optimizacion del uso
de pesticidas en el que se incluyen tres factores importantes: la exploracion de
plagas, uso de plaguicidas y datos meteoroldgicos. A futuro, se piensa mostrar
estos resultados graficamente, para que puedan ser facilmente utilizados por un

usuario final (Tripathy, Adinarayana & Sudharsan, 2009).
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Caso 3 - Peeters

Por otro lado, Peeters (2015) se ha preocupado por la utilizacion de informacion
espacial para obtener estadisticas en la clasificacion de arboles de huerto, tarea
que realiz6 con base en la mineria de datos espacial, especificamente por
clustering e implementando el algoritmo k-means. El desarrollo de su trabajo esta
orientado a la optimizacion en el manejo de los cultivos, analizando la variabilidad
espacial presente en éstos y en su entorno por medio de un método de agrupaciéon
espacial (clustering) multivariable que permita conocer las condiciones ideales para
dicho manejo, asi como las caracteristicas y sus relaciones espaciales (Peeters et
al., 2015).

Caso 4 - Clasificacion del Suelo

La agricultura es la columna vertebral de la economia en cualquier pais. Para
lograr una buena cosecha se requiere realizar inversiones en recursos hidricos y
obtener el capital para comprar semillas, fertilizantes y pesticidas; ademas, factores
como como el tipo de suelo, tipo de cultivo y el clima influyen en el rendimiento de
los cultivos.

Mediante este proyecto, se disefia un modelo para la clasificacion del suelo
con el cual se contribuye a la evaluacion de la produccion de alimentos en relacién
con la degradacién de tierras y la estimacion de indicadores de agotamiento de los
nutrientes del suelo.

El aporte que se realiz6 fue un modelo hibrido eficiente que implementa un
clasificador bayesiano ingenuo, un clasificador Random forest y clustering k-
means. Primero, se realiza la agrupacion de datos y, posteriormente, son
clasificados usando la informacion conceptual espacial extraida de variables
medioambientales.

Se demostro que el clasificador tiene un mejor rendimiento y precision de
clasificacion si la agrupacion se realiza antes de la clasificacion. Al realizar una

comparacion de los resultados obtenidos con el modelo propuesto y la herramienta
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Landsat MSS imagery, se comprueba una mejor precision de valores con el modelo
(Peeters et al., 2015).

Aplicaciones de la mineria de datos espacial

Diferentes técnicas de mineria de datos espacial han sido vagamente aplicadas
para el aprovechamiento de la informacion espacial relacionada con la agricultura,
evidenciando que su implementacion trae grandes beneficios para el desarrollo y
optimizacion de los diferentes procesos.

Una de las principales ventajas que ofrece la MDE, es la posibilidad de
evaluar la relacion existente entre los factores que intervienen en el desarrollo de
las actividades agricolas, como lo son las condiciones climéticas, el tipo de suelo y
la geografia. Esto con el fin de proveer a los agricultores de un mecanismo con el
cual puedan: realizar un aprovechamiento de los recursos, desarrollar planes de
contingencia, facilitar la toma de decisiones y contribuir en el incremento de la
produccion de los cultivos.

La agrupacion espacial (clustering) tiene mayor acogida dentro de las
aplicaciones basadas en MDE en la agricultura, siendo implementada como Unica
técnica o como complemento de un proceso mas amplio. Esta técnica permite
realizar un mejor proceso de analisis, simple y categorizado segun los criterios
definidos por el interesado.

De acuerdo con la revisidn del estado el arte, se identifica que la MDE
aplicada a la agricultura no ha sido estudiada a profundidad en Latinoamérica en
comparacion con los trabajos encontrados de paises asiaticos, lo cual ubica a este
continente en desventaja al momento de obtener un mayor potencial de sus suelos
e influir en el progreso de aquellos dedicados a la agricultura.

Los estudios realizados en Asia se han desarrollado debido a la necesidad
de optimizar el uso de los recursos por la escasez de estos; en Latinoamérica se
requiere implementar estas técnicas con el fin de aprovechar de forma eficiente los
recursos que se poseen actualmente y evitar su agotamiento antes que sea

demasiado tarde.
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El uso de la informacién espacial puede ser un método para combatir el bajo
rendimiento en las actividades agricolas, proveyendo informacion crucial para el
mejoramiento y optimizacion en este sector.

Los paises africanos muestran poco interés por el uso de técnicas de mineria de
datos para combatir los problemas relacionados con el clima y la geografia del
pais. En Latinoamérica, la mineria de datos espacial es poco explorada en el
ambito de la agricultura, pese a ser una potente herramienta que brinda a los

paises oportunidades en el desarrollo de sus actividades agricolas.
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