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Capítulo 1

INTRODUCCIÓN

Teniendo en cuenta las aplicaciones masivas de las Tecnologías de la Información y las Comunicaciones
(TIC) y su influencia en el modo de producción agrícola, se han vinculado procesos derivados de la
era de Internet, como Big Data, en el flujo de información que hace parte de la cadena agrícola (Kang
y col., 2018). En este contexto, los datos tienen un papel relevante, por ejemplo, la información del
medio ambiente y del registro de gestión, obtenidos durante el proceso de producción, son utilizados
para la predicción de condiciones climáticas en ambientes controlados.

Para la creación de un microclima interior para el desarrollo de cultivos, manteniendo el confort
térmico y aplicando las TIC existen modelos que desarrollan un sistema de monitoreo, utilizando
sensores instalados en ciertas ubicaciones en el terreno de la plantación, donde los usuarios pueden
monitorear el estado del cultivo desde cualquier lugar y en cualquier momento desde un dispositivo
que permite el acceso remoto al sistema de información (Nugroho y col., 2017). Esta información puede
ser usada para predicción de condiciones ambientales y aplicar técnicas de control como la división del
proceso en períodos, utilizando un controlador que permita impulsar el clima interno del invernadero
a partir de las condiciones monitoreadas (Fourati, 2014).

El control de las condiciones climáticas en un invernadero requiere establecer modelos que per-
mitan un gran precisión en la predicción de las condiciones ambientales como lo es la humedad y
temperatura, pero que también brinde una facilidad de uso e interpretación, es decir un alto grado de
interpretabilidad para desarrollar un entendimiento del comportamiento del cultivo a lo largo de su
ciclo de vida y poder aplicar las acciones necesarias, ya sean de control, prevención o alerta, para que
este tenga un alto grado de desarrollo.

1
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Capítulo 2

PLANTEAMIENTO DEL
PROBLEMA

2.1. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA

El propósito principal de los invernaderos agrícolas es permitir la creación de un microclima interior
para el desarrollo de cultivos que pueda proteger a las plantas de condiciones climáticas adversas en
el exterior (temperatura exterior y humedad). Para un diseño de control avanzado de invernaderos el
primer paso es el desarrollo de un modelo dinámico de las variables climáticas que intervienen en el
invernadero, es por ello que un aspecto fundamental es mantener la calidad del modelo para lograr
rendimientos de control adecuados (Outanoute y col., 2015).

Actualmente adquiere gran importancia el confort térmico, ya que es necesario para los microclimas
en una atmósfera cerrada considerar que hay elementos principales que determinan la percepción de
la calidad ambiental desde el punto de vista térmico, tales como mediciones de la temperatura y
humedad relativa del ambiente exterior así como la humedad relativa interna, las cuales son variables
de entrada del sistema analizado (Castañeda-Miranda & Castaño, 2017). Por otra parte, es importante
poder predecir las variables que definen este confort térmico, ya que se deben destinar recursos con
el fin de mantener un control adecuado de los cultivos, para ello la predicción de las variables de
temperatura y humedad de un invernadero puede realizarse a partir de diversos datos obtenidos de
un sistema de monitoreo. Sin embargo, esta predicción requiere algoritmos eficientes para obtener una
mayor exactitud, es por esto que se aplican diversas técnicas de optimización heurísticas o exactas para
mejorar los modelos de predicción (Lenka & Mohapatra, 2015).

Los modelos de predicción de condiciones medio ambientales externas como internas de un inver-
nadero se basan en técnicas orientadas a la alta precisión del modelo, por ejemplo, las redes neuronales
artificiales (Putro y col., 2018), o en técnicas cualitativas que brindan una alta interpretabilidad, co-
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mo los conjuntos difusos (Chen y col., 2016). Se observa, a través de la revisión bibliográfica, que no
se cuenta con un modelo que defina de manera clara un balance entre precisión y significancia, que
pueda brindar al usuario del invernadero la posibilidad de interpretar, de manera sencilla, los datos
de predicción y tomar decisiones respecto a los mismos de manera acertada como consecuencia de una
alta exactitud.

2.2. FORMULACIÓN DEL PROBLEMA

¿Cómo predecir humedad y temperatura en invernaderos manteniendo una alta interpretabilidad y
precisión, usando métodos de optimización de conjuntos difusos, para contribuir a la mejora en técnicas
de control en el desarrollo de cultivos?



Capítulo 3

OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo que permita predecir los valores de humedad y temperatura en un invernadero
con una alta precisión e interpretabilidad, basado en el establecimiento de conjuntos difusos y aborda-
dos con técnicas de optimización, esto con el fin de que los usuarios del invernadero puedan determinar
su comportamiento de forma clara y sencilla.

3.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS

Elaborar modelos de conjuntos difusos que permitan predecir los valores de humedad y tempe-
ratura del ambiente, mediante un análisis estadístico de los datos de entrada, para presentar
diferentes alternativas que puedan brindar distintos niveles de precisión.

Aplicar técnicas de optimización que permitan mejorar la precisión de los modelos propuestos,
usando métodos heurísticos como los algoritmos genéticos y métodos exactos como Cuasi-Newton,
permitiendo asegurar un alto grado de significancia.

Analizar los resultados obtenidos en cada propuesta determinando su grado de precisión, median-
te el uso de técnicas estadísticas como el error medio cuadrático, con el propósito de identificar
la propuesta que proporcione la más alta precisión e interpretabilidad.

5



6 CAPÍTULO 3. OBJETIVOS



Capítulo 4

JUSTIFICACIÓN

La agricultura es un campo de vital importancia en el desarrollo de la vida humana, con el creciente
aumento de las tecnologías y desarrollos científicos se han propuesto diversas herramientas, cuyo ob-
jetivo ha sido el de propiciar mejores condiciones para el desarrollo de esta actividad, de manera que
se pueda cumplir con la necesidad requerida por la sociedad de abastecer a sus habitantes. Dentro de
este aspecto, se analizan los invernaderos como una alternativa a técnicas de cultivo tradicionales, que
permite establecer un ambiente controlado, brindando protección a los cultivos de agentes externos
(Nugroho y col., 2017).

La automatización es un aspecto de alta relevancia en la implementación de invernaderos, donde
la distribución de un conjunto de sensores y actuadores permite evaluar las condiciones del microclima
que presenta el invernadero, así como establecer las acciones de control pertinentes para el crecimien-
to óptimo de los especímenes vegetales. Para poder realizar la detección del comportamiento de un
invernadero, es necesario tener claridad a la hora de determinar las variables que participan en el
sistema, de este análisis se obtiene que la temperatura y humedad del ambiente representan la mayor
parte de la dinámica del sistema. Por ende, los modelos que se basen en la predicción del estado del
microclima interno de los invernaderos deben tener en cuenta la interacción de estas variables en el
sistema (Outanoute y col., 2015).

Distintas técnicas han sido usadas para realizar modelos que se acerquen al comportamiento del
ambiente interno de los invernaderos, algunas están centradas en asegurar la mayor precisión posible a
través del análisis cuantitativo de los datos, entre las que se encuentran el uso de diversos tipos de redes
neuronales y algoritmos genéticos que otorgan resultados adecuados en cuanto a la predicción, pero
carecen de un modelo que sea representativo y cuya dinámica no es fácil de distinguir. Por otra parte,
se encuentran aquellos modelos que se enfocan en la interpretabilidad, a través del análisis cualitativo,
dentro de los cuales se tienen los sistemas de inferencia mediante conjuntos difusos que hacen uso de
un conocimiento previo de la dinámica del sistema para determinar las predicciones que se realizaran
sobre su comportamiento y que cuentan con la ventaja de brindar una comprensión relativamente
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sencilla de la forma en que actúa el sistema.

Dentro de la revisión bibliográfica realizada se observa que no existen estudios relevantes en este
campo que permitan encontrar un balance entre precisión y significancia de los modelos propuestos, es
por ello que se considera que el combinar una técnica de optimización con la aplicación de conjuntos
difusos para la predicción de las variables de humedad y temperatura, brinda una mayor comprensión
y entendimiento, ya que se basa en aspectos cualitativos y genera resultados adecuados para el control
de las variables manteniendo un alto grado de precisión, considerando la necesidad del cultivo en un
periodo de tiempo determinado.



Capítulo 5

MARCO TEÓRICO

5.1. MARCO CONCEPTUAL

Acorde a los objetivos planteados, se propone un esquema de investigación para definir el estado del
arte y priorizar los elementos conceptuales, que constituyen el insumo para el planteamiento, diseño y
desarrollo del proyecto. Se identifican 4 enfoques principales en los que se destaca el análisis de sistemas
de inferencia basados en lógica difusa, la aplicación de métodos estocásticos como los algoritmos gené-
ticos y métodos determinísticos como los algoritmos Cuasi-Newton, así como un apartado dedicado al
proceso de medición y obtención de resultados, relacionado con el cálculo y determinación del error.

5.1.1. Lógica Difusa

El lenguaje natural es posiblemente la más poderosa forma de comunicación que poseen los seres
humanos para cualquier problema o situación que requiera solución o razonamiento. Este poder no se
ha explotado en los paradigmas matemáticos moderno, no tanto como en la lógica difusa (Ross, 2010).

Un sistema difuso consiste en un sistema en el cual los rangos de las variables sobre los cuales
representan sus estados (o, al menos, algunas de ellas) se tratan de conjuntos difusos. Para cada
variable, los conjuntos difusos son definidos en un algún conjunto difuso que a menudo es un intervalo
de números reales y las variables asociadas son variables lingüísticas (Klir & Yuan, 1995).

Se presentan los sistemas de inferencia difusa de tipo Mamdani, así como de tipo Sugeno y para
finalizar, un sistema de inferencia neurodifuso adaptativo (ANFIS).

9
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Sistema de Inferencia Difusa MAMDANI

Los sistemas de inferencia difusa de tipo Mamdani fueron diseñados originalmente para imitar el
rendimiento de los operarios humanos encargados de controlar ciertos procesos industriales (Izquierdo
& Izquierdo, 2018).

La idea de este sistema era resumir la experiencia del operario en una serie de reglas (lingüísticas)
condicionales SI-ENTONCES (IF-THEN) que una máquina pueda emplear para controlar automática-
mente el proceso. Específicamente, utilizando este conjunto de reglas condicionales, un sistema difuso
de tipo Mamdani define una función f que genera salidas numéricas y = f(x) a partir de valores (por
lo general numéricos) de entrada x (Izquierdo & Izquierdo, 2018).

La mayoría de sistemas Mamdani están compuestos de múltiples reglas condicionales (IF-THEN).
Naturalmente, cada una de estas reglas puede pertenecer a distintos conjuntos difusos. Además, los
antecedentes y los consecuentes se pueden conectar a través de conectores lógicos “Y” (AND) y “O”
(OR) (Izquierdo & Izquierdo, 2018).

Dado que los sistemas de tipo Mamdani cuentan con una base de reglas fácil de comprender e
intuitivo, son apropiados para para aplicaciones de sistemas expertos donde las reglas son creadas a
partir del conocimiento experto humano, como en diagnósticos médicos (MathWorks Inc., 2019).

El sistema Mamdani pasa por seis etapas o pasos para calcular la respectiva salida, los cuales son
(Knapp, 2007b):

Determinar un conjunto de reglas difusas.

Realizar el proceso de crear los conjuntos borrosos o difusos (“fuzzify” en inglés) en las entradas
utilizando las funciones de pertenencia de la entrada.

Combinar las entradas difusas de acuerdo a las reglas difusas para establecer el peso de la regla.

Encontrar la consecuencia de la regla combinando el peso de la regla y la función de pertenencia
de la salida.

Combinar los consecuentes para obtener una distribución de salida.

Realizar el proceso de “defuzzify” sobre la distribución de la salida. Se realiza cuando se una
salida concreta.

Este proceso se lleva a cabo se puede observar en la Fig. 5.1, en el cual se realiza este proceso en
el cual, dada una entrada concreta, se obtiene una salida (que puede ser difusa o concreta).
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Fig. 5.1: Sistema de inferencia difusa convencional. Adaptado de (Mehran, 2008)

En la Fig. 5.2, para el proceso de inferencia en un sistema Mamdani mediante un sencillo ejemplo
mediante el cual, de acuerdo al servicio proporcionado, se otorga la propina correspondiente.

Fig. 5.2: Ejemplo de Inferencia en un sistema de inferencia difusa de tipo Mamdani. Tomado de
(MathWorks Inc., 2019) © 2019 The MathWorks, Inc.

Entre las ventajas con las que cuenta un sistema de inferencia difusa de este tipo se puede mencionar
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(MathWorks Inc., 2019):

Intuitivo.

Diseñado para una apropiada entrada de datos para un ser humano.

Base de reglas con mayor interpretabilidad.

Amplia aceptación.

Sistema de Inferencia Difusa SUGENO

Este sistema de inferencia es similar al sistema Mamdani, la diferencia principal entre este y otros es
que, en el sistema Sugeno no hay como tal una función de pertenencia en la salida, sino que se trata
de un número concreto que es calculado multiplicando cada entrada por una constante (coeficientes)
y luego sumando los resultados correspondientes (Knapp, 2007b). La característica principal de este
modelo es que permite expresar la dinámica local de cada regla difusa mediante una expresión lineal
(Mehran, 2008).

Entre las ventajas con las que cuenta un sistema de inferencia difusa de este tipo se puede mencionar
(MathWorks Inc., 2019):

Eficiencia a nivel computacional.

Funciona bien con técnicas de optimización y técnicas adaptativas.

Funciona bien con técnicas lineales (ej: Control PID).

Apropiada para realizar análisis matemático.

En la Fig. 5.3 se puede observar como el sistema Sugeno opera, en este caso, para un sistema de
dos entradas x e y.

Fig. 5.3: Inferencia en un sistema de inferencia difusa de tipo Sugeno. Tomado de (MathWorks Inc.,
2019) © 2019 The MathWorks, Inc.
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Uno de los problemas que posee este tipo de sistemas es que no hay un método intuitivo confiable
para determinar los valores de los coeficientes. Además de esto, sólo cuenta con salidas concretas,
un elemento que puede no ser conveniente en una aplicación de interacción humano-máquina (HCI)
(Knapp, 2007b).

La razón por la cual se podría utilizar este sistema en vez de un sistema Mamdani resulta en que
existen algoritmos que pueden optimizar el sistema (como el ANFIS, del cual se hará una mención
posteriormente).

Sistema de Inferencia Neurodifusa Adaptativo (ANFIS)

El Sistema de Inferencia Neurodifuso Adaptativo (ANFIS) consiste de un sistema de inferencia difuso
implementado en el marco de trabajo de las redes neuronales adaptativas. Utilizando un procedimiento
de aprendizaje híbrido, el ANIFS puede construir un mapa de entrada-salida basado tanto en cono-
cimiento humano así como de pares de entrada-salida estipulados (Shing & Jang, 1993). Entre sus
aplicaciones se encuentra el modelo de funciones no lineales, predicción de series de tiempo caóticas
así como de sistemas de control automático y procesamiento de señales (Shing & Jang, 1993).

En la Fig. 5.4 se puede observar un sistema de razonamiento difuso de tipo 1, junto a su equivalente
en una arquitectura de tipo ANFIS (denominado ANFIS de tipo 1):

Fig. 5.4: Sistema de razonamiento difuso tipo 1 y su equivalente ANFIS de tipo 1. a) Razonamiento
difuso de tipo 1. b) Equivalente ANFIS de tipo 1. Tomado de (Shing & Jang, 1993) © 1993 IEEE.

Los parámetros de un sistema de inferencia difuso se pueden optimizar automáticamente utilizando
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un algoritmo (Knapp, 2007a). El Sistema de Inferencia Neurodifuso adaptativo es uno de los algoritmos,
que toma los parámetros del sistema de inferencia difuso y los adapta utilizando redes neuronales
(Knapp, 2007a).

Los pasos que se deben realizar para construir un sistema ANFIS son (Knapp, 2007a):

Diseñar un sistema de inferencia (FIS) de tipo Sugeno para realizar la clasificación.

Optimizar manualmente el sistema de inferencia difuso (FIS) dado los datos de clasificación de
entrada.

Prepara los datos de entrenamiento y de prueba. Estos datos están compuestos de entradas y la
clasificación correspondiente a esas entradas.

Ejecutar el algoritmo ANFIS en los datos de entrenamiento.

Validar los resultados utilizando los datos de prueba.

Las ventajas que presenta un sistema ANFIS sobre una red neuronal perceptrón multicapa son
las siguientes; cae mencionar que estas ventajas salen a partir que ANFIS presenta una estructura
matemática más específica, lo cual le permite ser un aproximador adaptativo (Isanta Navarro, s.f.)

Mejor habilidad para el aprendizaje ya que se llega a una convergencia de error menor.

No presenta una convergencia súbita precedida de una región de inestabilidad considerable.

Requiere menor cantidad de parámetros ajustables.

Su estructura permite uso de la computación paralela.

Y las ventajas que posee son:

Integración de representación de conocimiento bien estructurado.

Integración con otros métodos de diseño de control.

Sistema de Inferencia Difusa TSUKAMOTO

Lo que caracteriza a este sistema de inferencia es que el consecuente de cada regla condicional está
representado por un conjunto difuso con una función de pertenencia monótona. Esto significa que, las
entradas de cada regla son concretas (crisp) presentando un predicado � y obteniendo como resultado
final un promedio ponderado (Ariani & Endra, 2013). El valor � hace referencia al valor mínimo del
grado de pertenencia (Czabanski y col., 2017; Perangin-angin y col., 2016).
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En la Fig. 5.5 se evidencian las etapas que caracterizan el funcionamiento del sistema de inferencia
Tsukamoto (Adriyendi, 2018):

Fig. 5.5: Funcionamiento del sistema de inferencia Tsukamoto. Adaptado de (Adriyendi, 2018).

Este modelo de inferencia es bastante útil en situaciones de vaguedad e incertidumbre, aportando
tanto flexibilidad como tolerancia en el análisis de los datos (Adriyendi, 2018).

5.1.2. Algoritmo Genético

Los algoritmos genéticos son algoritmos basados en los principios de la genética y de la selección
natural. Los elementos de la genética natura –Reproducción, cruzamiento y mutación – son utilizados
para el procedimiento de búsqueda genética (Rao, 2009).

Estos algoritmos difieren de otros métodos de optimización en los siguientes aspectos (Rao, 2009):

Una población de puntos es utilizada por empezar el procedimiento de un único punto de diseño.
Si el número de variables de diseño es n, usualmente el tamaño de la población se toma como 2n
hasta 4n. Debido a que muchos puntos son utilizados como soluciones candidatas, estos algoritmos
no suelen caer atrapados en un mínimo local.

Usa solo los valores de la función objetivo. Las derivadas no se utilizan.

Las variables de diseño son representadas como cadenas de variables binarias que corresponden
a cromosomas de la genética. Por ello, el método de búsqueda es naturalmente aplicable para
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resolver problemas de programación entera y discreta; para el caso continuo, la cadena puede
variar para llegar a la solución deseada.

La función objetivo corresponde a un vector de diseño que toma el rol de “aptitud” (“fitness” en
inglés) en la genética.

En cada generación, un nuevo conjunto de cadenas se produce utilizando selección aleatoria de
los padres y cruzamiento de las generaciones anteriores (conjuntos de cadenas anteriores). No
son técnicas de búsqueda aleatoria, sino que exploran eficientemente las nuevas combinaciones
con el conocimiento disponible para hallar una nueva generación con mejor “fitness” o valor de
la función objetivo.

Algunas implementaciones de algoritmos genéticos (Guo y col., 2010)

Algoritmo Genético Híbrido (HGA): Este algoritmo surge de la necesidad de encontrar los valores
iniciales adecuados para el algoritmo genético, ya que por lo general estos son seleccionados por
la intuición y diferentes valores iniciales derivan en diferentes resultados óptimos. La debilidad
del algoritmo genético tradicional reside en su dificultad cuando se establecen restricciones al
problema, en especial a los problemas con restricciones exactas. Para ello, el HGA consiste en
aplicar un algoritmo genético para proveer un conjunto inicial de variables de diseño y así evitar
el proceso de prueba; posteriormente, se aplica un algoritmo de optimización tradicional para
hallar el resultado óptimo.

Algoritmo Genético de Intervalo (Interval Genetic Algorithm - IGA): En ingeniería no es fácil de
manufacturar variables de diseño exactas por los errores de medición y también porque es más
costoso. En el proceso tradicional de optimización de intervalos, el análisis es presentado como
una parte del proceso y su propósito es establecer las cotas superiores e inferiores en el efecto
de todos los errores en una cantidad computada. Este análisis sirve para comprender la relación
entre los parámetros del sistema y su rendimiento, no obstante, la formulación del intervalo no es
fácil de construir. En IGA, los parámetros optimizados se pueden obtener y, además, el análisis
de intervalo se puede excluir del proceso de optimización.

Algoritmo Genético Híbrido de Intervalo (Hybrid Interval Genetic Algorithm - HIGA): En el
algoritmo anterior, el error objetivo es calculado de la ecuación formulada. En los sistemas com-
plicados, formular un sistema de ecuaciones que le describa resulta complejo y aun si se puede
formular el sistema, es difícil determinar soluciones precisas. Para resolver esto, se combina IGA
con software de método de elementos finitos para la optimización de intervalos.

5.1.3. Algoritmos Cuasi-Newton

El método de Newton posee muy buenas propiedades: es extremadamente rápido, al menos una vez
llega cerca al mínimo y, con algunas modificaciones se convierte en un método descendiente que busca
un mínimo en vez de puntos críticos generales (Bryan, 2017).
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No obstante, la contra de utilizar este método ese el costo computacional en el que debe incurrirse
para solucionar sistemas de ecuaciones no lineales mediante el cálculo de derivadas parciales en un
punto y luego solucionar el sistema a través de la matriz jacobiana correspondiente. Este algoritmo
no reutiliza la información de iteraciones previas y la evaluación de las derivadas parciales puede ser
costosa a nivel computacional (Lambers, 2011b).

Para ello, los algoritmos Cuasi-Newton aparecen. Estos algoritmos son iterativas, conllevan una
serie de búsquedas lineales y generalmente conllevan cálculo del valor de una función f y su gradiente
en cada iteración (Bryan, 2017). Son algoritmos que se basan en el método de la secante.

Método de Broyden

El cálculo de la matriz jacobiana requiere n2 derivadas parciales en la matriz jacobiana aproximada
requiere evaluarse 2n2 veces. Por lo que un método eficiente computacionalmente es preferible. Es un
método que se basa en el método de la secante (Lambers, 2011a; Mathews, 2005). En una versión
general, se aprovecha la propiedad de la matriz jacobiana que se presenta en (5.1) (Mathews, 2005):

J(X⃗)∆X⃗ ≈ ∆F⃗ (X⃗) (5.1)

Con ello se puede reescribir la ecuación

J(P⃗k)(P⃗k − ⃗Pk−1) = F⃗ (P⃗k)− F⃗ ( ⃗Pk−1) (5.2)

El método parte de la matriz jacobiana A0 = J(P⃗0). Luego en iteraciones sucesivas se utiliza una
actualización de la matriz jacobiana aproximada con la matriz Ak

Ak(P⃗k − ⃗Pk−1) = F⃗ (P⃗k)− F⃗ ( ⃗Pk−1), k = 1, 2, . . . (5.3)

La expresión anterior se conoce como la condición de la secante o condición cuasi newtoniana. Hay
que mencionar que se requieren dos valores o puntos iniciales P⃗0 y P⃗1 para iniciar el método de la
secante descrito anteriormente; no obstante si se cuenta con solo un valor inicial y hallar P⃗1 mediante
el método de Newton.

Método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)

Este es uno de los métodos más populares y exitosos cuando se trata de métodos cuasi newtonianos. La
usabilidad del algoritmo se basa en su tasa de convergencia y al ser este un método iterativo, depende
en gran medida del problema (Auken y col., 2017).

El algoritmo BFGS es descrito así (Nocedal & Wright, 2006):

x0 Punto i n i c i a l
ϵ : To l e ranc ia
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k ← 0 ;
whi l e ||∇fk|| > ϵ

whi le pk = −Hk∇fk ;
whi l e xk+1 = xk + αkpk ;αk es ca l cu l ado de un procedimiento de
búsqueda l i n e a l para s a t i s f a c e r l a s cond i c i one s de Wolfe .

sk = xk+1 − xk ;
yk = ∇fk+1 −∇fk ;
Hk+1 = (I − pksky

T
k )Hk(I − pksky

T
k ) + pksky

T
k ; pk = 1

(yT
k sk)

k ← k+1;
end ( whi l e )

5.1.4. Medición del Error

La evaluación del éxito de una predicción numérica se puede establecer a través de diversas medidas.
Los valores predichos en instancias de prueba son pi, 0 ≤ i ≤ n, mientras que los valores actuales
ai, 0 ≤ i ≤ n. Algunas de las medidas son (Witten y col., 2017):

Mean-Squared Error (Error Cuadrático Medio): Es la medida principal y la más común; algunas
veces se utiliza la raíz cuadrada para expresar el error en las mismas dimensiones que los valores
predichos. Muchas técnicas utilizan esta medida porque es fácil de manipular matemáticamente
no obstante todas las medidas de rendimiento son fáciles de calcular por lo que no ofrece una
ventaja particular.

(p1 − a1)
2 + . . .+ (pn − an)

2

n
(5.4)

Mean-Absolute Error (Error Absoluto Medio): Es una medida que promedia la magnitud de los
errores individuales sin tener en cuenta el signo. El error cuadrático medio tiende a exagerar el
efecto de los valores atípicos en el resultado final; en este caso los errores son tratados de acuerdo
a su magnitud, por lo que no es tan sensible a los valores atípicos respecto a MSE.

|p1 − a1|+ . . .+ |pn − an|
n

(5.5)

Relative squared error (Error Cuadrático Relativo): El error es construido relativo a lo que hu-
biera sucedido si un predictor simple se hubiese aplicado. Lo que hace este predictor es promediar
los valores actuales de los datos de entrenamiento denotados por a⃗. Entonces el error cuadrático
toma el error cuadrático total y lo normaliza mediante dividiéndolo entre el error cuadrático
total del predictor. Se usa la raíz cuando se quiere expresar en las mismas dimensiones que los
valores predichos.

(p1 − p⃗)2 + . . .+ (pn − p⃗)2

(a1 − a⃗)2 + . . .+ (an − a⃗)2
(5.6)

Relative Absolute Error (Error Relativo Absoluto): Es similar al anterior y es el error absoluto
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total dividido entre el error absoluto total del predictor que predice valores promedio. La fórmula
se presenta en (5.7).

|p1 − p⃗|+ . . .+ |pn − p⃗|
|a1 − a⃗|+ . . .+ |an − a⃗|

(5.7)

Correlation Coefficient (Coeficiente de Correlación): Mide la correlación estadística entre el con-
junto de datos entrenamiento respecto a los datos generados por predicción. Si vale 0, no hay
correlación entre los datos y si vale 1, hay correlación perfecta entre los datos. Es independiente
de la escala de los datos y también difiere de otras medidas de error ya que entre más grande sea
el valor de correlación mejor será el rendimiento (a diferencia de las otras, que el rendimiento es
mejor cuando los valores son pequeños). La fórmula se presenta en (5.8).

∑
(pi−p⃗)(ai−a⃗)

n−1√∑
(pi−p⃗)2

n−1

∑
(ai−a⃗)2

n−1

(5.8)
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Capítulo 6

ALCANCES Y LIMITACIONES

6.1. ALCANCES

Para el desarrollo del ejercicio de predicción sobre las variables de humedad y temperatura internas
de los invernaderos, se proponen 4 técnicas de optimización de conjuntos difusos. Estas técnicas están
basadas en el uso de dos tipos de sistemas de inferencia difusa Mamdani y Sugeno, así como también
la utilización de dos técnicas de optimización: los algoritmos genéticos y el algoritmo Cuasi-Newton.

Este proyecto comprende la obtención de un prototipo software que, a través de un conjunto de
datos de entrada usando valores de humedad y temperatura correspondientes a 48 horas de medición,
pueda establecer la predicción de los valores de las 24 horas posteriores al punto de control y poder
determinar la dinámica del sistema.

Se busca obtener una serie de modelos respectivos para el comportamiento de cada una de las
variables involucradas, es decir, por cada propuesta se tiene un modelo de temperatura y un modelo
de humedad, los cuales son analizados para determinar su efectividad mediante técnicas estadísticas
como el error cuadrático medio. Estos modelos para la predicción de la humedad y temperatura de los
invernaderos deben ser capaces de otorgar un equilibrio entre precisión e interpretabilidad.

6.2. LIMITACIONES

Dentro de la determinación del modelo de comportamiento de un invernadero se pueden identificar
variables como el nivel de pH del suelo, la radiación UV y el nivel de CO2, que hacen parte del
microclima que presenta el invernadero. Sin embargo, a través de la investigación realizada se restringe
por tomar las variables de humedad y temperatura ambiental, que en este caso son el punto clave para
determinar la dinámica del invernadero.
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Analizando el aspecto relacionado a los datos que alimentan los modelos propuestos, se determina
restringir el intervalo de medición de humedad y temperatura a 72 horas, usando los registros de las
primeras 48 horas como datos de entrada y las siguientes 24 horas como datos de validación de la
predicción otorgada por cada uno de los modelos. Teniendo en cuenta lo anterior, debido a la facilidad
de obtención de información sobre la medición de humedad y temperatura ambiental otorgada por
entidades gubernamentales como el IDEAM, se decide recurrir a esta colección de datos para realizar
las pruebas del funcionamiento de los modelos y de la precisión que otorgan al contrastar con los
pronósticos reales.

La recolección de información proporcionada por un prototipo de invernadero automatizado, que se
encargará de reunir los datos de las condiciones de humedad y temperatura internas para su posterior
análisis en cada uno de los modelos propuestos estará determinada por la fiabilidad de los datos
recolectados, que a su vez depende de la calidad de los sensores y dispositivos usados en el proceso de
identificación del comportamiento del invernadero a analizar.



Capítulo 7

METODOLOGÍA

La metodología establecida para el desarrollo del proyecto de grado, se muestra en la Fig. 7.1, la cual se
divide en tres fases principales, la recolección de datos, el desarrollo de las propuestas y la construcción
y despliegue del prototipo de visualización.

Fig. 7.1: Metodología aplicada. Adaptado de (Pressman, 2019).
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7.1. RECOLECCIÓN DE DATOS

Se establece un conjunto de entradas determinadas por las mediciones de los valores de humedad y
temperatura registrados con 48 horas de antelación al día de predicción. En este caso, se utilizaron
datos provenientes del Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales (IDEAM) corres-
pondientes a las mediciones periódicas de humedad y temperatura de la ciudad de Bogotá, Colombia
(IDEAM - Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales, 2019) y datos censados por
parte de un sensor de humedad y temperatura DHT22 dentro de un prototipo de invernadero elabo-
rado.

7.2. DESARROLLO DE LAS PROPUESTAS

Se cuenta con 4 propuestas que se basan en el establecimiento de sistemas de inferencia difusa de tipo
Mamdani y Sugeno, que son determinados mediante la relación existente entre las variables y como
un acercamiento a la interpretación que se tenía del funcionamiento del sistema. Desde este punto
de vista, se abordaron 2 técnicas de optimización para estos conjuntos, usando métodos heurísticos
como los algoritmos genéticos y métodos exactos como Cuasi-Newton. El desarrollo de cada una de
las propuestas sigue una metodología ágil de modelo de proceso evolutivo basado en prototipos de
software (Pressman, 2019), divido en 5 etapas: comunicación, plan rápido, modelado y diseño rápido,
construcción del prototipo y despliegue, entrega y retroalimentación.

Al seguir la metodología basada en prototipos:

En la fase de comunicación se hace el levantamiento de requerimientos de la solución propuesta
por parte de los interesados, en este caso las características de las 4 propuestas que relacionan
un tipo de conjunto difuso con una técnica de optimización específica.

En la etapa de plan rápido se define una hoja de ruta a seguir para implementar el conjunto de
requerimientos acordados en un periodo de tiempo corto y acorde al cronograma propuesto.

Se establece un modelo y diseño rápido del prototipo que dé solución a los requerimientos, en
este caso las características de una de las cuatro propuestas, de manera que exista una adecuada
implementación y relación entre la creación del conjunto difuso y su optimización con el algoritmo
escogido.

Cuando el diseño sea factible y acorde a las necesidades se pasa a la etapa de construcción del
prototipo, posteriormente, se prueba la propuesta con el set de datos y se verifica la predicción
de valores de humedad y temperatura. Cabe resaltar que si algún requerimiento no se cumple
o es necesario adicionar otra funcionalidad se realiza otro ciclo con las etapas anteriormente
mencionadas.
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7.3. CONSTRUCCIÓN Y DESPLIEGUE PROTOTIPO DE
VISUALIZACIÓN

A partir de las 4 mejores configuraciones de conjuntos difusos obtenidos para humedad y temperatura
tanto en el ambiente como en el invernadero, se construye un prototipo de visualización, donde al tener
los datos de 48 horas anteriores al momento de predicción se pueda predecir el comportamiento de las
variables las siguientes 24 horas, la funcionalidad de este prototipo de visualización se prueba para una
variable y escenario específico, y finalmente se muestra la forma de ser desplegado.
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Capítulo 8

DESARROLLO

Se realiza una descripción de las configuraciones utilizadas para los diversos elementos que se utilizaran
para optimizar los conjuntos difusos para predecir la humedad y temperatura. En primer lugar, se
detallan las características necesarias por los dos tipos de sistemas de inferencia a usar: Mamdani y
Sugeno, tanto para humedad como para temperatura, y, en segundo lugar, se describe la configuración
de los métodos de optimización que se aplicaran para estos dos sistemas de inferencia difusa, es decir
mediante algoritmo genético y Cuasi-Newton.

8.1. SISTEMAS DE INFERENCIA DIFUSA TIPO MAMDA-
NI

Para configurar el sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, se requiere usar en MATLAB la función
newfis, la cual permite crear conjuntos difusos, los parámetros que requiere son descritos en la Tabla
8.1, dónde se especifica el parámetro y su valor para la configuración tipo Mamdani.

Tabla 8.1: Configuración sistema de inferencia difusa tipo Mamda-
ni. Elaboración Propia.

PARÁMETRO VALOR
Tipo de sistema de inferencia difusa. Sistema difuso tipo Mamdani.

Método de operador difuso AND. El mínimo de valores de entrada difusos.
Método de operador difuso OR. El máximo de valores de entrada difusos.
Método de defuzzificación para

calcular valores de salida nítidos.
Centroide del área debajo del conjunto

difuso de salida.
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Método de implicación para
calcular el conjunto difuso consecuente.

Truncar la función de pertenencia
consecuente en el valor

del resultado antecedente.
Método de agregación para combinar

consecuentes de reglas.
Máximo de conjuntos difusos

consecuentes.

Se consideran dos entradas con los valores de humedad o temperatura, según sea el caso, la entrada
1 corresponde a los valores del segundo día anterior a la predicción y la entrada 2 a los valores del día
anterior a la predicción.

8.1.1. Humedad

La entrada 1, para humedad, tomara valores dentro del rango de -1.5 a 4, y se le agregaran tres
funciones de pertenencia a la misma, que representaran los valores de humedad “Baja”, “Media” y
“Alta”, que permitirán a las personas interpretar los datos de manera sencilla, las funciones serán de
tipo triangular.

De igual forma la entrada 2 y la salida del conjunto difuso tomará valores dentro del mismo rango
y tendrá tres funciones de pertenencia de la misma naturaleza.

Las reglas que regirán el sistema son:

Si la humedad de los dos días anteriores es baja, la humedad del día pronosticado será baja.

Si la humedad de los dos días anteriores varía entre alta y media, respectivamente, la humedad
del día pronosticado será media.

Si la humedad de los dos días anteriores es alta, la humedad del día pronosticado será alta.

8.1.2. Temperatura

La entrada 1, para temperatura, tomara valores dentro del rango de -1.5 a 4, y se le agregaran tres
funciones de pertenencia a la misma, de tipo triangular, que representaran los valores de temperatura
“Baja”, “Media” y “Alta”.

De igual forma la entrada 2 y la salida del conjunto difuso tomará valores dentro del mismo rango
y tendrá tres funciones de pertenencia de la misma naturaleza.

Las reglas para la interacción del sistema son:
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Si la temperatura de los dos días anteriores es baja, la temperatura del día pronosticado será
baja.

Si la temperatura de los dos días anteriores es media, la temperatura del día pronosticado será
media.

Si la temperatura de los dos días anteriores varía entre media y alta, respectivamente, la tempe-
ratura del día pronosticado será alta.

8.2. SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSA TIPO SUGENO

La configuración del conjunto difuso del sistema de inferencia de tipo Sugeno, usando la función newfis,
requiere algunos parámetros para su correcto funcionamiento que son descritos en la Tabla 8.2, dónde
se especifica el parámetro y su valor para la configuración tipo Sugeno.

Tabla 8.2: Configuración sistema de inferencia difusa tipo Sugeno.
Elaboración Propia.

PARÁMETRO VALOR
Tipo de sistema de inferencia difusa. Sistema de inferencia tipo Sugeno.

Método de operador difuso AND. El producto de valores de entrada difusos.

Método de operador difuso OR. OR probabilístico de valores de entrada
difusos.

Método de defuzzificación
para calcular valores de salida nítidos.

Promedio ponderado de todas las salidas
de reglas.

Método de implicación para calcular
el conjunto difuso consecuente.

Escale la función de pertenencia
consecuente por el valor del resultado

antecedente.
Método de agregación para

combinar consecuentes de reglas.
Suma de conjuntos difusos consecuentes.

Se consideran en este caso tres entradas con los valores de humedad o temperatura, según sea el
caso, la entrada 1 corresponde a los valores del segundo día anterior a la predicción, la entrada 2 a los
del día anterior a la predicción y la entrada 3 al día de predicción, esto debido a la naturaleza misma
del sistema de inferencia difusa tipo Sugeno, que contrasta directamente los datos de salida con una
de sus entradas.

Adicionalmente los sistemas de inferencia difusa, contienen una característica adicional y es la
incorporación de redes neuronales para dar el resultado de su salida.
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8.2.1. Humedad

La entrada 1, para humedad, tomara valores dentro del rango de -1.5 a 4, y se le agregaran tres
funciones de pertenencia a la misma, que representaran los valores de humedad “Baja”, “Media” y
“Alta”, las funciones serán de tipo forma z, gaussiana y forma de s, respectivamente, esto con el fin de
no dejar ninguno de los limites lateras desprovisto de la aplicación de alguna función de transferencia
y en el centro un pico suavizado.

De igual forma la entrada 2 y 3 del conjunto difuso tomará valores dentro del mismo rango y tendrá
tres funciones de pertenencia de la misma naturaleza. La salida por ser un sistema de inferencia difuso
de tipo Sugeno, tendrá tres funciones de pertinencia que representarán las tres categorías anteriores,
dentro de los mismos rangos de funcionamiento, pero serán de tipo constantes.

Las reglas que regirán el sistema son:

Si la humedad de los tres días anteriores es baja, la humedad del día pronosticado será baja.

Si la humedad de los dos días anteriores varía entre alta y media, respectivamente, y la humedad
del tercer día es media, la humedad del día pronosticado será media.

Si la humedad de los tres días anteriores es alta, la humedad del día pronosticado será alta.

Si la humedad de los dos días anteriores es baja y la humedad del tercer día es media, la humedad
del día pronosticado será media.

Si la humedad de los dos días anteriores varía entre alta y media, respectivamente, y la humedad
del tercer día es alta, la humedad del día pronosticado será alta.

Si la humedad de los dos días anteriores es alta y la humedad del tercer día es media, la humedad
del día pronosticado será media.

La estructura sistema de inferencia neurodifuso adaptativo o ANFIS se muestra en la Fig. 8.1,
donde se evidencia la interacción de las tres entradas y sus tres funciones de pertenencia para obtener
el valor de salida.
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entrada entradamf regla salidamf salida

Operaciones Lógicas

or
and

not

Fig. 8.1: Estructura ANFIS para humedad. Elaboración Propia. (Entorno MATLAB®)

8.2.2. Temperatura

La entrada 1, para temperatura, tomara valores dentro del rango de -1.5 a 4, y se le agregaran tres
funciones de pertenencia a la misma, que representaran los valores de temperatura “Baja”, “Media” y
“Alta”, las funciones serán de tipo forma z, gaussiana y forma de s, respectivamente.

De igual forma la entrada 2 y 3 del conjunto difuso tomará valores dentro del mismo rango y tendrá
tres funciones de pertenencia de la misma naturaleza. La salida tomara valores dentro del mismo rango
y tendrá tres funciones que representaran los mismos valores de temperatura que las entradas, pero
estas serán de tipo constante.

Las reglas para la interacción del sistema son:

Si la temperatura de los tres días anteriores es baja, la temperatura del día pronosticado será
baja.

Si la temperatura de los tres días anteriores es media, la temperatura del día pronosticado será
media.

Si la temperatura de los dos días anteriores varía entre media y alta, respectivamente, y la
temperatura del tercer día es alta, la temperatura del día pronosticado será alta.

Si la temperatura de los dos días anteriores es baja y la temperatura del tercer día es media, la
temperatura del día pronosticado será media.

Si la temperatura de los dos días anteriores es media y la temperatura del tercer día es alta, la
temperatura del día pronosticado será alta.
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Si la temperatura de los dos días anteriores varía entre media y alta, respectivamente, y la
temperatura del tercer día es media, la temperatura del día pronosticado será media.

La estructura sistema de inferencia neurodifuso adaptativo o ANFIS se muestra en la Fig. 8.2,
donde se evidencia la interacción de las tres entradas y sus tres funciones de pertenencia para obtener
el valor de salida.

entrada entradamf regla salidamf salida

Operaciones Lógicas

or
and

not

Fig. 8.2: Estructura ANFIS para temperatura. Elaboración Propia. (Entorno MATLAB®)

8.3. ALGORITMO GENÉTICO PARA SISTEMA DE INFE-
RENCIA DIFUSA TIPO MAMDANI

Se establece una configuración de algoritmo genético mediante la función gaoptimset, como se muestra
en la Tabla 8.3, dónde se especifica el parámetro y su valor para la configuración del algoritmo genético
que mejor se adapta a un sistema de inferencia difusa tipo Mamdani.

Tabla 8.3: Configuración algoritmo genético sistema de inferencia
difusa tipo Mamdani. Elaboración Propia.

PARÁMETRO VALOR
Tamaño de la población 50 individuos

Número máximo de iteraciones antes
de que el algoritmo se detenga

200 generaciones

Rango de los individuos en la población
inicial

[0.6,2] para temperatura y [0.5,1] para
humedad
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Individuos de la generación actual que
tienen garantizado sobrevivir hasta la

próxima generación
2

La fracción de la población en la
próxima generación, sin incluir a los
que se les garantizo la supervivencia,

que crea la función cruce

0.8

Tipo de datos de la población Debe ser ’doubleVector’ para problemas
de enteros mixtos.

Tiempo para que el algoritmo se
detenga después de ejecutarse

60 segundos

8.4. ALGORITMO GENÉTICO PARA SISTEMA DE INFE-
RENCIA DIFUSA TIPO SUGENO

Se establece una configuración de algoritmo genético mediante la función gaoptimset, como se muestra
en la Tabla 8.4, dónde se especifica el parámetro y su valor para la configuración del algoritmo genético
para el sistema de inferencia de tipo Sugeno.

Tabla 8.4: Configuración algoritmo genético sistema de inferencia
difusa tipo Sugeno. Elaboración Propia.

PARÁMETRO VALOR
Tamaño de la población 50 individuos

Número máximo de iteraciones antes
de que el algoritmo se detenga

200 generaciones

Rango de los individuos en la población
inicial

[0,2] para temperatura y [0.5,1] para
humedad

Individuos de la generación actual que
tienen garantizado sobrevivir hasta la

próxima generación
2

La fracción de la población en la
próxima generación, sin incluir a los
que se les garantizo la supervivencia,

que crea la función cruce

0.8

Tipo de datos de la población Debe ser ’doubleVector’ para problemas
de enteros mixtos.

Tiempo para que el algoritmo se
detenga después de ejecutarse

60 segundos
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8.5. CUASI-NEWTON PARA SISTEMA DE INFERENCIA
DIFUSA TIPO MAMDANI

Se establece una configuración del algoritmo Cuasi-Newton mediante la función optimset, como se
muestra en la Tabla 8.5, dónde se especifica el parámetro y su valor para la configuración del algoritmo
de optimización, para sistema de inferencia difusa tipo Mamdani.

Tabla 8.5: Configuración Cuasi-Newton sistema de inferencia difusa
tipo Mamdani. Elaboración Propia.

PARÁMETRO VALOR
Número máximo de iteraciones 2000

Número máximo de evaluaciones de funciones 4000

8.6. CUASI-NEWTON PARA SISTEMA DE INFERENCIA
DIFUSA TIPO SUGENO

Se establece una configuración del algoritmo Cuasi-Newton mediante la función optimset, como se
muestra en la Tabla 8.6, dónde se especifica el parámetro y su valor para la configuración del algoritmo
de optimización, que mejor se ajusta a conjuntos difusos del sistema de inferencia de tipo Sugeno.

Tabla 8.6: Configuración Cuasi-Newton sistema de inferencia difusa
tipo Sugeno. Elaboración Propia.

PARÁMETRO VALOR
Número máximo de iteraciones 2000

Número máximo de evaluaciones de funciones 4000



Capítulo 9

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

En esta sección se detallan los hallazgos obtenidos al realizar la comparación de los datos obtenidos
mediante la predicción con los datos reales de humedad y temperatura, tanto en el ambiente como en
el microclima del invernadero. Este proceso se realizó con cada uno de los 4 modelos propuestos: 1)
Algoritmo genético para sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, 2) Algoritmo genético para sistema
de inferencia difusa tipo Sugeno, 3) Cuasi-Newton para sistema de inferencia difusa tipo Mamdani y
4) Cuasi-Newton para sistema de inferencia difusa tipo Sugeno.

9.1. PREDICCIÓN DE HUMEDAD Y TEMPERATURA EN
EL AMBIENTE

En este apartado se describe el análisis realizado frente a la predicción obtenida para humedad y tem-
peratura en el ambiente con base en los 4 modelos propuestos, mostrando las herramientas estadísticas
usadas y presentando los recursos gráficos que permiten evaluar el desempeño de cada modelo.

9.1.1. ALGORITMO GENÉTICO PARA SISTEMA DE INFERENCIA
DIFUSA TIPO MAMDANI

Para la aplicación del algoritmo se propone el uso de conjuntos difusos para un sistema de inferencia
de tipo Mamdani, considerando dos entradas subdivididas en conjuntos de tipo triangular (trimf) y
una salida del mismo tipo, para cada una de las variables.

Se realizan 30 ejecuciones del algoritmo genético obteniendo los errores mínimo, máximo y MSE de
cada ejecución. Se calcula un valor promedio para los MSE de humedad de 9,09 E-04 y de temperatura
de 5,39 E-03, presentando una desviación estándar para humedad de 2,80 E-04 y para temperatura de
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1,95 E-03. En la Tabla 9.1 E1, E2, .., E30, hacen referencia a las ejecuciones aleatorias.

Tabla 9.1: Ejecuciones Algoritmo Genético para Sistema de Infe-
rencia Difusa Tipo Mamdani (C1) en el Ambiente. Elaboración
propia.

HUMEDAD TEMPERATURA
MÍNIMO MÁXIMO MSE MÍNIMO MÁXIMO MSE

E1 1,41 E-03 5,79 E-02 1,08 E-03 3,39 E-03 1,36 E-01 4,97 E-03
E2 1,38 E-03 6,46 E-02 7,35 E-04 1,65 E-03 2,01 E-01 6,02 E-03
E3 2,53 E-05 1,01 E-01 1,19 E-03 0,00 E+00 1,74 E-01 5,60 E-03
E4 4,42 E-03 6,08 E-02 1,49 E-03 1,45 E-03 1,62 E-01 7,85 E-03
E5 3,25 E-03 6,17 E-02 1,15 E-03 1,32 E-02 1,54 E-01 9,68 E-03
E6 5,00 E-03 5,79 E-02 9,92 E-04 1,83 E-02 1,93 E-01 5,65 E-03
E7 2,58 E-04 4,55 E-02 6,19 E-04 2,01 E-03 1,40 E-01 5,65 E-03
E8 3,20 E-03 4,90 E-02 9,81 E-04 0,00 E+00 1,54 E-01 5,28 E-03
E9 5,24 E-03 7,00 E-02 1,45 E-03 5,42 E-04 2,22 E-01 1,10 E-02

E10 1,29 E-03 1,00 E-01 1,38 E-03 0,00 E+00 2,25 E-01 5,91 E-03
E11 1,78 E-03 5,93 E-02 7,17 E-04 6,59 E-04 1,36 E-01 3,98 E-03
E12 1,64 E-03 5,31 E-02 6,03 E-04 5,13 E-03 1,20 E-01 3,12 E-03
E13 2,93 E-03 4,35 E-02 4,97 E-04 1,22 E-03 1,68 E-01 5,85 E-03
E14 6,62 E-04 9,71 E-02 1,04 E-03 7,38 E-04 1,61 E-01 4,00 E-03
E15 6,54 E-05 8,00 E-02 9,56 E-04 3,96 E-04 1,50 E-01 3,02 E-03
E16 2,48 E-04 7,86 E-02 1,26 E-03 2,44 E-03 1,17 E-01 3,69 E-03
E17 1,40 E-03 8,01 E-02 9,86 E-04 9,35 E-04 1,20 E-01 3,78 E-03
E18 4,32 E-04 6,45 E-02 1,08 E-03 1,11 E-02 1,35 E-01 5,90 E-03
E19 9,06 E-04 5,03 E-02 4,24 E-04 1,02 E-03 1,32 E-01 4,72 E-03
E20 8,27 E-04 6,11 E-02 8,80 E-04 0,00 E+00 1,65 E-01 6,10 E-03
E21 7,37 E-04 9,59 E-02 1,02 E-03 4,62 E-03 1,40 E-01 4,83 E-03
E22 1,30 E-03 4,70 E-02 5,92 E-04 5,65 E-04 1,73 E-01 4,70 E-03
E23 6,09 E-03 8,29 E-02 1,02 E-03 7,26 E-03 1,82 E-01 8,05 E-03
E24 1,94 E-04 7,38 E-02 6,69 E-04 7,44 E-03 1,97 E-01 4,19 E-03
E25 6,89 E-03 6,91 E-02 6,30 E-04 0,00 E+00 1,80 E-01 3,65 E-03
E26 1,90 E-03 9,42 E-02 8,92 E-04 2,96 E-03 1,56 E-01 2,84 E-03
E27 1,05 E-03 7,25 E-02 6,24 E-04 5,70 E-03 1,49 E-01 7,73 E-03
E28 1,06 E-03 6,26 E-02 6,91 E-04 8,17 E-03 1,13 E-01 4,44 E-03
E29 7,43 E-03 5,20 E-02 7,70 E-04 4,01 E-03 1,19 E-01 3,13 E-03
E30 1,83 E-04 7,64 E-02 8,64 E-04 1,42 E-03 1,29 E-01 6,40 E-03
x 2,11 E-03 6,87 E-02 9,09 E-04 3,54 E-03 1,57 E-01 5,39 E-03

DESVIACIÓN
ESTANDAR

2,80 E-04 DESVIACIÓN
ESTANDAR

1,95 E-03
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Humedad

Los datos de humedad obtenidos a partir de la predicción vs la medición real se muestran en la Fig. 9.1
donde, de manera gráfica, se evidencia la ejecución E19 la cual, de acuerdo a los datos de la Tabla 9.1,
presenta el mejor desempeño. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, que en
este caso fue de 24 horas, correspondientes a la predicción del tercer día, y en el eje de ordenadas se
encuentran los valores de humedad medidos en porcentaje ( %).
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Humedad: Predicción vs Medición Real
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Fig. 9.1: Comparación Humedad en el Ambiente (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 4,24 E-04 en la ejecución E19 como se muestra
en la Fig. 9.2 donde se muestra la relación del error a través del tiempo de los datos de humedad de
la predicción con los datos reales. Además, se pueden visualizar los instantes de tiempo en donde se
presenta mayor diferencia entre los dos grupos de datos.
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Fig. 9.2: Error Humedad en el Ambiente (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

En la Fig. 9.3 se pueden evidenciar los resultados de la ejecución E26, que de acuerdo a la Tabla 9.1
es la que presenta el mejor desempeño. En la gráfica se muestran los datos de temperatura obtenidos
por la predicción vs la medición real. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado,
medido en horas, y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de temperatura, medidos en grados
centígrados (°C).
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Fig. 9.3: Comparación Temperatura en el Ambiente (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).



9.1. PREDICCIÓN DE HUMEDAD Y TEMPERATURA EN EL AMBIENTE 55

La Fig. 9.4 muestra la relación del error a través del tiempo entre los datos de temperatura obtenidos
de la predicción y los datos reales. En esta gráfica se pueden ver los instantes de tiempo donde ocurre
la mayor variación. El MSE o error cuadrático medio corresponde a 2,84 E-03 en la ejecución E26.
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Fig. 9.4: Error Temperatura en el Ambiente (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

9.1.2. ALGORITMO GENÉTICO PARA SISTEMA DE INFERENCIA
DIFUSA TIPO SUGENO

La aplicación del algoritmo genético se realiza sobre conjuntos difusos para un sistema de inferencia
tipo Sugeno, en el cual existen 2 entradas, subdivididas en conjuntos de tipo sigmoidal (smf), gaussiano
(gaussmf) y z-shaped (zmf); así como una salida de tipo constante, para cada una de las variables.

Se obtienen los errores: mínimo, máximo y MSE luego de realizar 30 ejecuciones del algoritmo
genético. Se calcula un valor promedio de los MSE para humedad de 1,15 E-03 y para temperatura
de 8,12 E-03, presentando una desviación estándar para humedad de 3,51 E-04 y para temperatura de
1,92 E-03. En la Tabla 9.2 E1, E2, .., E30, hacen referencia a cada una de las ejecuciones del algoritmo.

Tabla 9.2: Ejecuciones Algoritmo Genético para Sistema de Infe-
rencia tipo Sugeno (C2) en el Ambiente. Elaboración propia.

HUMEDAD TEMPERATURA
MÍNIMO MÁXIMO MSE MÍNIMO MÁXIMO MSE

E1 8,51 E-04 8,24 E-02 1,40 E-03 2,60 E-03 2,01 E-01 7,42 E-03
E2 1,44 E-03 9,66 E-02 1,08 E-03 1,10 E-03 2,52 E-01 9,72 E-03
E3 1,64 E-04 6,78 E-02 8,41 E-04 1,78 E-03 2,25 E-01 8,05 E-03
E4 5,68 E-04 1,10 E-01 2,15 E-03 1,13 E-03 2,24 E-01 8,85 E-03
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E5 9,52 E-04 9,62 E-02 1,59 E-03 7,42 E-04 2,31 E-01 1,02 E-02
E6 2,19 E-04 8,68 E-02 1,12 E-03 1,16 E-03 2,17 E-01 8,57 E-03
E7 3,82 E-05 6,52 E-02 7,67 E-04 1,69 E-03 2,06 E-01 7,39 E-03
E8 1,10 E-03 7,66 E-02 1,27 E-03 7,56 E-06 2,52 E-01 6,33 E-03
E9 2,27 E-06 9,06 E-02 1,37 E-03 1,27 E-03 2,14 E-01 5,70 E-03

E10 2,63 E-03 7,29 E-02 9,91 E-04 3,58 E-04 2,55 E-01 6,57 E-03
E11 4,54 E-04 7,54 E-02 1,02 E-03 2,50 E-03 2,00 E-01 8,26 E-03
E12 9,63 E-04 7,59 E-02 7,80 E-04 2,03 E-03 1,93 E-01 8,38 E-03
E13 8,38 E-05 7,82 E-02 8,13 E-04 2,77 E-03 2,42 E-01 5,74 E-03
E14 7,34 E-04 8,59 E-02 1,19 E-03 2,21 E-04 2,66 E-01 7,67 E-03
E15 2,76 E-04 8,86 E-02 1,37 E-03 2,29 E-04 2,42 E-01 6,30 E-03
E16 5,59 E-05 7,69 E-02 9,95 E-04 2,57 E-03 2,66 E-01 1,11 E-02
E17 8,63 E-04 6,10 E-02 5,91 E-04 2,88 E-03 2,47 E-01 7,73 E-03
E18 3,96 E-04 7,10 E-02 9,79 E-04 1,14 E-03 2,10 E-01 9,94 E-03
E19 8,51 E-04 7,16 E-02 1,03 E-03 1,01 E-03 2,51 E-01 9,86 E-03
E20 6,31 E-04 6,23 E-02 9,42 E-04 9,32 E-04 2,43 E-01 6,76 E-03
E21 1,34 E-04 8,32 E-02 9,60 E-04 9,19 E-04 2,24 E-01 6,80 E-03
E22 1,27 E-04 6,44 E-02 6,74 E-04 2,01 E-03 2,15 E-01 6,08 E-03
E23 1,16 E-03 1,10 E-01 1,99 E-03 5,43 E-04 2,17 E-01 6,20 E-03
E24 8,35 E-04 9,88 E-02 1,41 E-03 1,99 E-03 2,08 E-01 7,29 E-03
E25 1,17 E-04 8,25 E-02 9,43 E-04 6,52 E-03 2,47 E-01 8,79 E-03
E26 1,44 E-03 8,78 E-02 1,20 E-03 3,64 E-03 2,25 E-01 1,11 E-02
E27 9,27 E-05 8,59 E-02 1,39 E-03 2,66 E-03 2,45 E-01 1,08 E-02
E28 7,11 E-05 7,10 E-02 1,27 E-03 3,53 E-03 2,30 E-01 1,33 E-02
E29 5,32 E-04 8,98 E-02 1,41 E-03 1,72 E-03 2,32 E-01 6,16 E-03
E30 3,90 E-04 6,88 E-02 1,02 E-03 7,28 E-05 2,43 E-01 6,50 E-03
x 6,06 E-04 8,11 E-02 1,15 E-03 1,72 E-03 2,31 E-01 8,12 E-03

DESVIACIÓN
ESTÁNDAR

3,51 E-04 DESVIACIÓN
ESTÁNDAR

1,92 E-03

Humedad

A partir de la ejecución E17, que según la Tabla 9.2 es la que presenta el mejor desempeño, se construye
una gráfica que relacional los datos de humedad obtenidos por la predicción vs la medición real y
que se muestran en la Fig. 9.5. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, que
corresponde a las 24 horas del tercer día, y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de humedad,
medidos en porcentaje ( %).
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Fig. 9.5: Comparación Humedad en el Ambiente (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 5,91 E-04 en la ejecución E17, como se muestra
en la Fig. 9.6, donde se puede ver la variación a través del tiempo entre los grupos de datos a analizar,
en este caso, los valores de predicción vs la medición real.
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Fig. 9.6: Error Humedad en el Ambiente (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

Los datos de temperatura obtenidos por la predicción vs la medición real se muestran en la Fig. 9.7,
que representa el mejor desempeño del algoritmo obtenido en la ejecución E9, como se puede evidenciar
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en la Tabla 9.2. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, medido en horas, y
en el eje de ordenadas se encuentran los valores de temperatura, cuya unidad de medida corresponde
a grados centígrados (°C).
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Fig. 9.7: Comparación Temperatura en el Ambiente (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

La Fig. 9.8 muestra la variación a través del tiempo entre los grupos de datos a considerar, en este
caso los datos predicción vs la medición real. Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 5,70
E-03 en la ejecución E9.
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Fig. 9.8: Error Temperatura en el Ambiente (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).
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9.1.3. CUASI-NEWTON PARA SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSA
TIPO MAMDANI

Se establece una configuración inicial de algoritmo Cuasi-Newton correspondiente a la retroalimenta-
ción obtenida por el mejor sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, el cual fue generado mediante
el algoritmo genético descrito en la Sección 9.1.1.

La función fitness para humedad y temperatura es el valor esperado de las variables menos el valor
obtenido, considerando los datos normalizados. Los errores: mínimo, máximo y MSE, obtenidos por el
algoritmo Cuasi-Newton para el sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, se muestran en la Tabla
9.3.

Tabla 9.3: Cuasi-Newton para Sistema de Inferencia Difusa Tipo
Mamdani (C3) en el Ambiente. Elaboración propia.

ERROR HUMEDAD TEMPERATURA
Mínimo 4,58E-04 1,07E-03
Máximo 2,20E-02 1,13E-01

MSE 1,21E-04 2,03E-03
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Humedad

El desempeño obtenido para humedad muestra en la Fig. 9.9, que relaciona la predicción de humedad
vs la medición real. En el eje de abscisas se encuentra el periodo de tiempo analizado, correspondiente
a 24 horas del tercer día, y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de humedad medidos en
porcentaje ( %).
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Fig. 9.9: Comparación Humedad en el Ambiente (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 1,21E-04 para humedad como se muestra en la
Fig. 9.10, donde de manera gráfica se muestra la relación del error a través del tiempo de los datos de
predicción vs la medición real.



9.1. PREDICCIÓN DE HUMEDAD Y TEMPERATURA EN EL AMBIENTE 61

0 5 10 15 20 25

Tiempo (horas)

-0.025

-0.02

-0.015

-0.01

-0.005

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

E
rr

or

Error Humedad

Error Humedad:1.21e-04

Fig. 9.10: Error Humedad en el Ambiente (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

La Fig. 9.11 muestra, de manera gráfica, la predicción de temperatura vs la medición real del tercer
día. En el eje de abscisas se encuentra el periodo de tiempo analizado, medido en horas, y en el eje de
ordenadas se encuentran los valores de temperatura, medidos en grados centígrados (°C).
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Fig. 9.11: Comparación Temperatura en el Ambiente (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

La relación del error en el tiempo se puede observar a través de la Fig. 20, en la cual es posible
distinguir los instantes en que se presenta mayor variación entre la predicción y la medición real. Se
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consigue un MSE o error cuadrático medio de 2,03E-03.
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Fig. 9.12: Error Temperatura en el Ambiente (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

9.1.4. CUASI-NEWTON PARA SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSA
TIPO SUGENO

Se toma como base el mejor conjunto difuso para el sistema de inferencia de tipo Sugeno, generado
mediante el algoritmo genético descrito en la Sección 9.1.2 Este se usa como configuración inicial del
algoritmo Cuasi-Newton.

Se construye una función fitness para humedad y temperatura, considerando los datos normalizados,
y que corresponde al valor esperado de las variables menos el valor obtenido. A partir del algoritmo se
obtienen los errores: mínimo, máximo y MSE que se muestran en la Tabla 9.4.

Tabla 9.4: Cuasi-Newton para Sistema de Inferencia Difusa Tipo
Sugeno (C4) en el Ambiente. Elaboración propia.

ERROR HUMEDAD TEMPERATURA
Mínimo 4,70E-04 1,19E-03
Máximo 5,48E-02 2,24E-01

MSE 5,44E-04 4,95E-03
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Humedad

La Fig. 9.13 permite evidenciar el desempeño de la predicción de humedad vs la medición real. En el
eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, el cual corresponde a las 24 horas del tercer
día, y en el eje de ordenadas se encuentran los datos de humedad, medidos en porcentaje ( %).
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Fig. 9.13: Comparación Humedad en el Ambiente (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 5,44E-04 para humedad como se muestra en la
Fig. 9.14, donde de manera gráfica se muestra la relación del error a través del tiempo entre los datos
de humedad obtenidos por la predicción y los datos reales, además que permite visualizar los instantes
de tiempo donde se presenta mayor diferencia entre los dos grupos de datos.
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Fig. 9.14: Error Humedad en el Ambiente (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

El desempeño de la predicción de temperatura vs la medición real se puede observar en la Fig. 9.15 En
el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, medido en horas, y en el eje de ordenadas
se encuentran los datos de humedad, medidos en grados centígrados (°C).
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Fig. 9.15: Comparación Temperatura en el Ambiente (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

La Fig. 9.16 muestra la relación del error a través del tiempo entre los datos de temperatura de la
predicción y los reales. Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 4,95E-03 para temperatura.
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Fig. 9.16: Error Temperatura en el Ambiente (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

9.1.5. ANÁLISIS DE PREDICCIÓN HUMEDAD Y TEMPERATURA
EN EL AMBIENTE

Se presenta la comparación de los resultados generales obtenidos en los 4 modelos propuestos y se
determina a partir del MSE y el porcentaje de efectividad el modelo que mejor se adapta para la
predicción de la humedad y temperatura en el ambiente. Posteriormente, se procede a mostrar la
configuración del sistema de inferencia obtenido, presentando las gráficas alusivas a los conjuntos, las
reglas que controlan la relación entre las entradas y salidas del sistema, así como la superficie que se
genera a partir de dichas reglas.

Finalmente, se realiza una prueba de Kruskal-Wallis para determinar la varianza de los datos
obtenidos por la predicción en contraste con los reales, que en este caso corresponden a una distribución
que no cumple con los criterios de normalidad.

Resultados generales

Se realiza una comparación de los resultados obtenidos en las cuatro configuraciones, como se evidencia
en la Tabla 9.5, donde se observa que la configuración que presenta mejor desempeño es la propuesta
del Algoritmo Cuasi-Newton para Sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, con un MSE de 1,21
E-04 para humedad y 2,03 E-03 para temperatura, así como sus respectivos porcentajes de efectividad
calculados a partir del valor RMSE (Raíz del Error Cuadrático Medio).
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Tabla 9.5: Resultados de predicción de humedad y temperatura en
el ambiente. Elaboración propia.

CONFIG. MSE
HUMEDAD

MSE
TEMPERATURA

%
EFECTIVIDAD

HUMEDAD

%
EFECTIVIDAD

TEMPERATURA
Algoritmo

Genético para
Sistema de
Inferencia

Difusa Tipo
Mamdani

4,24E-04 2,84E-03 97,94 94,67

Algoritmo
Genético para

Sistema de
Inferencia

Difusa Tipo
Sugeno

5,91E-04 5,70E-03 97,57 92,45

Cuasi-Newton
para Sistema
de Inferencia
Difusa Tipo
Mamdani

1,21E-04 2,03E-03 98,9 95,49

Cuasi-Newton
para Sistema
de Inferencia
Difusa Tipo

Sugeno

5,44E-04 4,95E-03 97,67 92,96

Análisis de humedad en el ambiente

La Fig. 9.17 muestra el sistema de inferencia difusa tipo Mamdani para humedad, obtenido a partir de
la corrección realizada por el algoritmo Cuasi-Newton, donde Fig. 9.17(a) corresponde a los conjuntos
de entrada del primer día, Fig. 9.17(b) a los conjuntos de entrada del segundo día y Fig. 9.17(c) a
los conjuntos de salida que reflejan la predicción proporcionada para el tercer día. Estos conjuntos se
encuentran definidos por funciones de pertenencia de tipo triangular (trimf) y relacionan clasificaciones
de humedad en rangos cualitativos correspondientes a las categorías Alta, Media y Baja.
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Fig. 9.17: Funciones de pertenencia para humedad en el ambiente: (a) funciones de pertenencia día 1;
(b) funciones de pertenencia día 2; (c) funciones de pertenencia día 3.Elaboración propia. (Entorno
MATLAB®).

En la Fig. 9.18, se puede observar gráficamente la correspondencia obtenida a partir de las reglas
definidas en la Sección 8.1.1 y su interacción con los conjuntos difusos generados por el algoritmo.
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Fig. 9.18: Reglas del sistema de inferencia para humedad en el ambiente. Elaboración propia. (Entorno
MATLAB®)

La aplicación de las reglas sobre los conjuntos de entrada determina el comportamiento de los
conjuntos de salida lo cual, por ende, define la predicción realizada para los datos de humedad del
tercer día. La Fig. 9.19 provee una superficie que refleja la forma en que actúan la delimitación de los
conjuntos y las reglas para definir la predicción del tercer día, a partir de la medición realizada de 2
días anteriores.
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Fig. 9.19: Superficie de salida humedad en el ambiente. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Se realiza una prueba de Kruskal-Wallis para determinar la varianza de los datos obtenidos por la
predicción en contraste con los datos reales. Se plantea la hipótesis nula de que los datos de ambos
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grupos provienen de la misma distribución, es decir, que no existe variación relativamente significativa
entre ambos conjuntos de datos. La Fig. 9.20 muestra la tabla de resultados que arrojó la prueba,
elaborada mediante el software MATLAB, y la Fig. 9.21 muestra el análisis gráfico de la distribución
de ambos conjuntos de datos.

Source      SS      df     MS      Chi-sq   Prob>Chi-sq
-------------------------------------------------------
Columns      0.08    1     0.083     0        0.9835   
Error     9209.92   46   200.216                       
Total     9210      47                                 

Kruskal-Wallis ANOVA Table

Fig. 9.20: Tabla de análisis de la varianza de la humedad en el ambiente mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

REAL PREDICCIÓN

70

72

74

76

78

80

82

84

86

88

90

H
um
ed
ad
(%
)

Distribución de los datos de humedad del ambiente

Fig. 9.21: Distribución de los datos de humedad del ambiente obtenidos mediante la prueba de Kruskal-
Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Al tomar un intervalo de confianza de α = 0,05 y con un p-value de 0.9835 obtenido por la prueba de
Kruskal-Wallis, ya que el p-value es mucho mayor en comparación con α, no se puede negar la hipótesis
nula, por tanto, a partir del análisis del diagrama de distribución de los datos se puede afirmar que no
hay mayor variación entre la medición real y los datos obtenidos por la predicción en la variable de
humedad.
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Análisis de temperatura en el ambiente

El algoritmo Cuasi-Newton otorga una corrección realizada para el sistema de inferencia difusa tipo
Mamdani, los cuales relacionan clasificaciones de temperatura en rangos cualitativos correspondientes a
las categorías Alta, Media y Baja. Estos conjuntos se encuentran definidos por funciones de pertenencia
de tipo triangular (trimf). La Fig. 9.22 muestra la distribución resultante de dichos conjuntos donde Fig.
9.22(a) corresponde a los conjuntos de entrada del primer día, Fig. 9.22(b) a los conjuntos de entrada
del segundo día y Fig. 9.22(c) a los conjuntos de salida que reflejan la predicción proporcionada para
el tercer día.
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Fig. 9.22: Funciones de pertenencia para temperatura en el ambiente: (a) funciones de pertenencia día
1; (b) funciones de pertenencia día 2; (c) funciones de pertenencia día 3.Elaboración propia. (Entorno
MATLAB®).

En la Fig. 9.23, se puede observar gráficamente la correspondencia obtenida a partir de las reglas
definidas en la Sección 8.1.2 y su interacción con los conjuntos difusos generados por el algoritmo.
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Fig. 9.23: Reglas del sistema de inferencia para temperatura en el ambiente. Elaboración propia (En-
torno MATLAB®)

La forma en que actúan la delimitación de los conjuntos y las reglas definen la predicción del tercer
día, a partir de la medición realizada de 2 días anteriores. La Fig. 9.24 provee una superficie que refleja
este comportamiento.
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Fig. 9.24: Superficie de salida para temperatura en el ambiente. Elaboración propia (Entorno
MATLAB®)

Para determinar la varianza de los datos obtenidos por la predicción en contraste con los datos
reales, para la variable de temperatura, se realiza una prueba de Kruskal-Wallis. La Fig. 9.25 muestra
la tabla de resultados que arrojó la prueba, elaborada mediante el software MATLAB, y la Fig. 9.26
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muestra el análisis gráfico de la distribución de ambos conjuntos de datos.

Source      SS      df     MS      Chi-sq   Prob>Chi-sq
-------------------------------------------------------
Columns      8.33    1     8.333    0.04      0.8366   
Error     9196.17   46   199.917                       
Total     9204.5    47                                 

Kruskal-Wallis ANOVA Table

Fig. 9.25: Tabla de análisis de la varianza de la temperatura en el ambiente mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)
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Fig. 9.26: Distribución de los datos de temperatura del ambiente obtenidos mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Se plantea la hipótesis nula de que los datos de ambos grupos provienen de la misma distribución,
es decir, que no existe variación relativamente significativa entre ambos conjuntos de datos. Con un
p-value de 0.8366 obtenido por la prueba de Kruskal-Wallis y al tomar un intervalo de confianza de
α = 0,05 , no es posible negar la hipótesis nula, ya que el p-value es mucho mayor en comparación
con α, sin embargo, al analizar el gráfico de distribución de los datos se concluye que no existe mayor
variación entre ambos conjuntos de datos.
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9.2. PREDICCIÓN DE HUMEDAD Y TEMPERATURA EN
INVERNADEROS

En este apartado se mide el desempeño de los 4 modelos propuestos frente al caso de análisis del
microclima del invernadero, considerando las variables de humedad y temperatura. El análisis se lleva
a cabo mediante un conjunto de herramientas estadísticas, como el error cuadrático medio, y el uso de
gráficos para evaluar el comportamiento de los modelos.

9.2.1. ALGORITMO GENÉTICO PARA SISTEMA DE INFERENCIA
DIFUSA TIPO MAMDANI

El algoritmo genético propuesto hace uso de un sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, que posee
dos entradas subdivididas en conjuntos de tipo triangular (trimf) y una salida del mismo tipo, para
cada una de las variables.

Se calcula un promedio de MSE para humedad de 6,66 E-04 y para temperatura de 5,91 E-04,
presentando una desviación estándar para humedad de 3,03 E-04 y para temperatura de 5,51 E-04. En
la Tabla 9.6 E1, E2, .., E30, hacen referencia a cada una de las ejecuciones del algoritmo.

Tabla 9.6: Ejecuciones Algoritmo Genético para Sistema de In-
ferencia Difusa Tipo Mamdani (C1) en Invernadero. Elaboración
propia.

HUMEDAD TEMPERATURA
MÍNIMO MÁXIMO PROMEDIO MÍNIMO MÁXIMO PROMEDIO

E1 5,05 E-04 4,92 E-02 5,15 E-04 3,36 E-04 4,62 E-02 3,25 E-04
E2 6,65 E-04 4,11 E-02 3,45 E-04 1,30 E-03 4,52 E-02 2,83 E-04
E3 7,94 E-04 4,07 E-02 4,04 E-04 6,25 E-06 5,72 E-02 5,31 E-04
E4 3,47 E-04 6,22 E-02 7,47 E-04 1,30 E-03 2,54 E-02 6,81 E-05
E5 1,02 E-03 4,96 E-02 5,05 E-04 9,16 E-04 4,18 E-02 4,43 E-04
E6 5,89 E-04 4,61 E-02 4,51 E-04 4,15 E-04 5,03 E-02 2,10 E-04
E7 4,40 E-04 7,39 E-02 7,68 E-04 2,23 E-04 7,78 E-02 6,15 E-04
E8 1,44 E-03 5,45 E-02 5,72 E-04 5,58 E-05 6,97 E-02 3,45 E-04
E9 1,47 E-03 5,94 E-02 6,14 E-04 7,94 E-05 3,44 E-02 2,08 E-04

E10 4,56 E-04 5,74 E-02 4,70 E-04 3,11 E-03 5,55 E-02 8,02 E-04
E11 4,97 E-03 6,04 E-02 5,48 E-04 6,04 E-04 3,93 E-02 4,22 E-04
E12 8,73 E-04 4,37 E-02 3,57 E-04 1,10 E-03 3,73 E-02 3,56 E-04
E13 1,06 E-03 8,15 E-02 6,14 E-04 3,43 E-03 7,60 E-02 1,94 E-03
E14 7,08 E-04 4,81 E-02 4,93 E-04 3,72 E-04 3,74 E-02 3,67 E-04
E15 2,29 E-04 4,48 E-02 3,99 E-04 6,75 E-04 7,25 E-02 6,05 E-04
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E16 1,29 E-04 6,75 E-02 6,03 E-04 1,51 E-03 5,93 E-02 1,12 E-03
E17 5,66 E-04 6,40 E-02 5,73 E-04 3,41 E-04 4,92 E-02 7,93 E-04
E18 7,83 E-04 7,53 E-02 1,47 E-03 1,10 E-03 5,18 E-02 3,59 E-04
E19 4,21 E-04 5,53 E-02 6,19 E-04 4,91 E-05 6,69 E-02 6,93 E-04
E20 3,37 E-04 6,21 E-02 6,78 E-04 2,98 E-04 3,47 E-02 2,57 E-04
E21 1,34 E-04 5,44 E-02 5,95 E-04 5,11 E-05 7,20 E-02 4,73 E-04
E22 1,04 E-03 1,00 E-01 1,54 E-03 9,07 E-04 1,79 E-02 7,03 E-05
E23 1,09 E-03 6,78 E-02 1,06 E-03 1,55 E-03 1,55 E-01 2,41 E-03
E24 2,77 E-03 4,23 E-02 3,88 E-04 5,72 E-05 5,69 E-02 3,02 E-04
E25 2,20 E-03 1,01 E-01 1,15 E-03 2,41 E-04 7,76 E-02 1,85 E-03
E26 1,60 E-03 6,73 E-02 9,07 E-04 1,43 E-03 3,85 E-02 4,13 E-04
E27 8,84 E-04 7,45 E-02 7,30 E-04 1,50 E-03 5,08 E-02 4,10 E-04
E28 4,95 E-04 5,31 E-02 5,31 E-04 5,19 E-04 6,22 E-02 3,99 E-04
E29 1,52 E-04 4,15 E-02 4,06 E-04 2,90 E-04 4,57 E-02 3,80 E-04
E30 2,24 E-03 9,20 E-02 9,34 E-04 8,10 E-04 6,20 E-02 2,77 E-04

1,01 E-03 6,10 E-02 6,66 E-04 8,19 E-04 5,56 E-02 5,91 E-04
DESVIACIÓN
ESTANDAR

3,03 E-04 DESVIACIÓN
ESTANDAR

5,51 E-04

Humedad

Los datos de humedad obtenidos por la predicción vs la medición real se muestran en la Fig. 9.27
donde de manera gráfica se evidencia la ejecución E2, que según los datos de la Tabla 9.6 presenta el
mejor desempeño. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, que en este caso
fue de 24 horas y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de humedad, medidos en porcentaje
( %).
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Fig. 9.27: Comparación Humedad en Invernadero (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 3,45 E-04 en la ejecución E2 como se muestra
en la Fig. 9.28 donde de manera gráfica se muestra la relación del error a través del tiempo entre los
datos de humedad de la predicción con los datos reales. Además, se pueden visualizar los instantes de
tiempo en donde se presenta mayor diferencia entre los dos grupos de datos.
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Fig. 9.28: Error Humedad en Invernadero (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).
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Temperatura

En la Fig. 9.29 se pueden evidenciar los resultados de la ejecución E4, que de acuerdo a la Tabla 9.6
es la que presenta el mejor desempeño. En la gráfica se muestran los datos de temperatura obtenidos
por la predicción vs la medición real. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado,
medido en horas, y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de temperatura, medidos en grados
centígrados (°C).
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Fig. 9.29: Comparación Temperatura en Invernadero (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

La Fig. 9.30 muestra la relación del error a través del tiempo entre los datos de temperatura
obtenidos de la predicción y los datos reales. En esta gráfica se pueden ver los instantes de tiempo
donde ocurre la mayor variación. El MSE o error cuadrático medio corresponde a 6,81 E-05 en la
ejecución E4.
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Fig. 9.30: Error Temperatura en Invernadero (C1). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

9.2.2. ALGORITMO GENÉTICO PARA SISTEMA DE INFERENCIA
DIFUSA TIPO SUGENO

El algoritmo genético utilizado se realiza teniendo como base un sistema de inferencia difusa tipo
Sugeno, en el cual existen 2 entradas, que se encuentran representadas por conjuntos difusos de tipo
sigmoidal (smf), gaussiano (gaussmf) y z-shaped (zmf); y presenta una salida de tipo constante, para
cada una de las variables.

Se realizan 30 ejecuciones del algoritmo genético obteniendo los errores mínimo, máximo y MSE de
cada ejecución. El promedio de los MSE calculados para humedad es de 2,02 E-03 y para temperatura
es de 2,57 E-03, presentando una desviación estándar para humedad de 5,70 E-04 y para temperatura
de 5,54 E-04. En la Tabla 9.7 E1, E2,..., E30, hacen referencia a las configuraciones aleatorias en cada
ejecución.

Tabla 9.7: Ejecuciones Algoritmo Genético para Sistema de Inferen-
cia Difusa Tipo Sugeno (C2) en Invernadero. Elaboración propia.

HUMEDAD TEMPERATURA
MÍNIMO MÁXIMO PROMEDIO MÍNIMO MÁXIMO PROMEDIO

E1 2,39 E-04 1,13 E-01 1,62 E-03 5,20 E-04 1,89 E-01 3,10 E-03
E2 5,96 E-04 1,37 E-01 2,81 E-03 7,29 E-03 1,86 E-01 4,03 E-03
E3 1,46 E-03 1,39 E-01 2,46 E-03 2,29 E-04 1,87 E-01 1,68 E-03
E4 3,07 E-03 1,34 E-01 1,91 E-03 1,91 E-04 1,64 E-01 2,34 E-03
E5 2,71 E-04 1,34 E-01 1,24 E-03 1,44 E-04 1,90 E-01 1,90 E-03
E6 1,47 E-05 1,08 E-01 1,99 E-03 4,62 E-05 1,97 E-01 2,30 E-03
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E7 2,31 E-04 1,40 E-01 2,90 E-03 2,59 E-03 1,89 E-01 2,69 E-03
E8 1,24 E-05 1,28 E-01 1,51 E-03 9,49 E-04 1,83 E-01 1,79 E-03
E9 1,73 E-04 9,96 E-02 2,08 E-03 1,01 E-03 2,00 E-01 2,11 E-03

E10 7,17 E-04 1,09 E-01 1,22 E-03 1,39 E-03 1,68 E-01 1,47 E-03
E11 2,45 E-04 1,47 E-01 2,27 E-03 7,76 E-04 1,96 E-01 3,17 E-03
E12 1,31 E-04 1,18 E-01 1,01 E-03 9,98 E-04 2,11 E-01 2,98 E-03
E13 1,28 E-04 1,67 E-01 2,34 E-03 3,25 E-04 2,03 E-01 2,54 E-03
E14 4,50 E-04 1,16 E-01 1,53 E-03 5,14 E-04 1,47 E-01 2,98 E-03
E15 7,41 E-05 1,59 E-01 1,76 E-03 2,81 E-03 2,02 E-01 2,59 E-03
E16 5,82 E-03 1,15 E-01 2,91 E-03 6,05 E-04 2,10 E-01 2,94 E-03
E17 4,65 E-05 1,47 E-01 2,11 E-03 7,66 E-06 2,06 E-01 2,36 E-03
E18 4,20 E-04 1,63 E-01 2,54 E-03 4,12 E-04 2,04 E-01 1,83 E-03
E19 7,21 E-04 1,84 E-01 3,22 E-03 1,02 E-03 1,89 E-01 2,04 E-03
E20 2,10 E-03 1,07 E-01 1,43 E-03 1,95 E-04 2,21 E-01 3,11 E-03
E21 1,19 E-03 1,75 E-01 2,70 E-03 2,96 E-04 2,05 E-01 2,50 E-03
E22 1,90 E-03 1,51 E-01 1,63 E-03 1,21 E-03 1,86 E-01 2,60 E-03
E23 1,33 E-03 1,60 E-01 2,19 E-03 5,79 E-04 2,18 E-01 3,16 E-03
E24 1,73 E-04 1,14 E-01 1,32 E-03 4,40 E-04 2,23 E-01 2,92 E-03
E25 4,46 E-04 1,39 E-01 1,58 E-03 4,79 E-04 2,19 E-01 2,42 E-03
E26 1,64 E-03 1,46 E-01 2,11 E-03 1,26 E-03 2,09 E-01 2,99 E-03
E27 4,13 E-03 1,39 E-01 2,48 E-03 1,68 E-03 2,03 E-01 2,85 E-03
E28 2,31 E-04 1,48 E-01 1,99 E-03 6,98 E-04 1,99 E-01 3,02 E-03
E29 9,90 E-04 1,25 E-01 1,55 E-03 1,99 E-03 1,97 E-01 2,24 E-03
E30 6,96 E-04 1,40 E-01 2,18 E-03 1,05 E-03 1,38 E-01 2,58 E-03

9,88 E-04 1,37 E-01 2,02 E-03 1,06 E-03 1,95 E-01 2,57 E-03
DESVIACIÓN
ESTANDAR

5,70 E-04 DESVIACIÓN
ESTANDAR

5,54 E-04

Humedad

A partir de la ejecución E12, que según la Tabla 9.7 es la que presenta el mejor desempeño, se construye
una gráfica que relaciona los datos de humedad obtenidos por la predicción vs la medición real y que
se muestran en la Fig. 9.31. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, que
corresponde a las 24 horas del tercer día, y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de humedad,
medidos en porcentaje ( %).
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Fig. 9.31: Comparación Humedad en Invernadero (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 1,01 E-03 en la ejecución E12 como se muestra en
la Fig. 9.32, donde se puede ver la variación a través del tiempo entre los grupos de datos a analizar,
en este caso, los valores de predicción vs la medición real.
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Fig. 9.32: Error Humedad en Invernadero (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

Los datos de temperatura obtenidos por la predicción vs la medición real se muestran en la Fig. 9.33
donde de manera gráfica se evidencia la ejecución E10, que según los datos de la Tabla 9.7 presenta el
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mejor desempeño. En el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, que en este caso
fue de 24 horas y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de temperatura, medidos en grados
centígrados.
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Fig. 9.33: Comparación Temperatura en Invernadero (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

La relación del error en el tiempo se puede observar a través de la Fig. 9.34, en la cual es posible
distinguir los instantes en que se presenta mayor variación entre la predicción y la medición real. Se
consigue un MSE o error cuadrático medio de 1,47 E-03.
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Fig. 9.34: Error Temperatura en Invernadero (C2). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).
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9.2.3. CUASI-NEWTON PARA SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSA
TIPO MAMDANI

Se establece una configuración inicial de algoritmo Cuasi-Newton correspondiente a la retroalimenta-
ción obtenida por el mejor sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, el cual fue generado mediante
el algoritmo genético descrito en la Sección 9.2.1.

La función fitness para humedad y temperatura es el valor esperado de las variables menos el valor
obtenido, considerando los datos normalizados. Los errores: mínimo, máximo y MSE, obtenidos por el
algoritmo Cuasi-Newton para el sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, se muestran en la Tabla
9.8.

Tabla 9.8: Cuasi-Newton para Sistema de Inferencia Difusa Tipo
Mamdani (C3) en Invernadero. Elaboración propia.

ERROR HUMEDAD TEMPERATURA
Mínimo 2,15E-04 1,63E-04
Máximo 3,85E-02 1,97E-02

MSE 3,06E-04 3,98E-05

Humedad

El desempeño obtenido para humedad muestra en la Fig. 9.35, que relaciona la predicción de humedad
vs la medición real. En el eje de abscisas se encuentra el periodo de tiempo analizado, correspondiente
a 24 horas del tercer día, y en el eje de ordenadas se encuentran los valores de humedad medidos en
porcentaje ( %).
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Fig. 9.35: Comparación Humedad en Invernadero (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 3,06E-04 para humedad como se muestra en la
Fig. 9.36, donde de manera gráfica se muestra la relación del error a través del tiempo de los datos de
predicción vs la medición real.
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Fig. 9.36: Error Humedad en Invernadero (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

La Fig. 9.37 muestra, de manera gráfica, la predicción de temperatura vs la medición real del tercer
día. En el eje de abscisas se encuentra el periodo de tiempo analizado, medido en horas, y en el eje de
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ordenadas se encuentran los valores de temperatura, medidos en grados centígrados (°C).
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Fig. 9.37: Comparación Temperatura en Invernadero (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

La relación del error en el tiempo se puede observar a través de la Fig. 9.38, en la cual es posible
distinguir los instantes en que se presenta mayor variación entre la predicción y la medición real. Se
consigue un MSE o error cuadrático medio de 3,98E-05.
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Fig. 9.38: Error Temperatura en Invernadero (C3). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).
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9.2.4. CUASI-NEWTON PARA SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSA
TIPO SUGENO

Se toma como base el mejor sistema de inferencia tipo Sugeno, generado mediante el algoritmo genético
descrito en la Sección 9.2.2. Este se usa como configuración inicial del algoritmo Cuasi-Newton.

Se construye una función fitness para humedad y temperatura, considerando los datos normalizados,
y que corresponde al valor esperado de las variables menos el valor obtenido. A partir del algoritmo se
obtienen los errores: mínimo, máximo y MSE que se muestran en la Tabla 9.9.

Tabla 9.9: Cuasi-Newton para Sistema de Inferencia Difusa Tipo
Sugeno (C4) en Invernadero. Elaboración propia.

ERROR HUMEDAD TEMPERATURA
Mínimo 1,48E-04 1,64E-05
Máximo 1,12E-01 1,31E-01

MSE 8,40E-04 7,95E-04

Humedad

La Fig. 9.39 permite evidenciar el desempeño de la predicción de humedad vs la medición real. En el
eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, el cual corresponde a las 24 horas del tercer
día, y en el eje de ordenadas se encuentran los datos de humedad, medidos en porcentaje ( %).
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Fig. 9.39: Comparación Humedad en Invernadero (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 8,40E-04 para humedad como se muestra en la
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Fig. 9.40, donde de manera gráfica se muestra la relación del error a través del tiempo entre los datos
de humedad obtenidos por la predicción y los datos reales, además que permite visualizar los instantes
de tiempo donde se presenta mayor diferencia entre los dos grupos de datos.
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Fig. 9.40: Error Humedad en Invernadero (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

Temperatura

El desempeño de la predicción de temperatura vs la medición real se puede observar en la Fig. 9.41. En
el eje de abscisas se relaciona el periodo de tiempo analizado, medido en horas, y en el eje de ordenadas
se encuentran los datos de humedad, medidos en grados centígrados (°C).
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Fig. 9.41: Comparación Temperatura en Invernadero (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).
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La Fig. 9.42 muestra la relación del error a través del tiempo entre los datos de temperatura de la
predicción y los reales. Se consigue un MSE o error cuadrático medio de 7,95E-04 para temperatura.
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Fig. 9.42: Error Temperatura en Invernadero (C4). Elaboración propia (Entorno MATLAB®).

9.2.5. ANÁLISIS INVERNADERO

Se presenta la comparación de los resultados generales obtenidos en los 4 modelos propuestos y se
determina a partir del MSE y el porcentaje de efectividad el modelo que mejor se adapta para la
predicción de la humedad y temperatura en invernadero. Posteriormente, se procede a mostrar la
configuración del sistema de inferencia obtenido, presentando las gráficas alusivas a los conjuntos, las
reglas que controlan la relación entre las entradas y salidas del sistema, así como la superficie que se
genera a partir de dichas reglas.

Finalmente, se realiza una prueba de Kruskal-Wallis para determinar la varianza de los datos
obtenidos por la predicción en contraste con los reales, que en este caso corresponden a una distribución
que no cumple con los criterios de normalidad.

Resultados Generales

Se realiza una comparación de los resultados obtenidos en las cuatro configuraciones, como se evidencia
en la Tabla 9.10, donde se observa que la configuración que presenta mejor desempeño es la propuesta
del Algoritmo Cuasi-Newton para Sistema de inferencia difusa tipo Mamdani, con un MSE de 3,06E-
04 para humedad y 3,98E-05 para temperatura, así como sus respectivos porcentajes de efectividad
calculados a partir del RMSE (Raíz del Error Cuadrático Medio).
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Tabla 9.10: Resultados de predicción de humedad y temperatura
en invernadero. Elaboración propia.

CONFIG. MSE
HUMEDAD

MSE
TEMPERATURA

%
EFECTIVIDAD

HUMEDAD

%
EFECTIVIDAD

TEMPERATURA
Algoritmo
Genético

para Sistema
de Inferencia

Difusa
Tipo Mamdani

3,45E-04 6,81E-05 98,14 99,17

Algoritmo
Genético

para Sistema
de Inferencia

Difusa
Tipo Sugeno

1,01E-03 1,47E-03 96,81 96,17

Cuasi-
Newton para
Sistema de
Inferencia

Difusa
Tipo Mamdani

3,06E-04 3,98E-05 98,25 99,37

Cuasi-
Newton para
Sistema de
Inferencia

Difusa
Tipo Sugeno

8,40E-04 7,95E-04 97,1 97,18

Humedad

El algoritmo Cuasi-Newton otorga una corrección realizada para el sistema de inferencia difusa tipo
Mamdani, en donde se relacionan clasificaciones de humedad en rangos cualitativos correspondientes a
las categorías Alta, Media y Baja. Estos conjuntos se encuentran definidos por funciones de pertenencia
de tipo triangular (trimf). La Fig. 9.43 muestra la distribución resultante de dichos conjuntos donde
Fig. 9.43(a) corresponde a los conjuntos de entrada del primer día, Fig. 9.43(b) a los conjuntos de
entrada del segundo día y 9.43(c) a los conjuntos de salida que reflejan la predicción proporcionada
para el tercer día.
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Fig. 9.43: Funciones de pertenencia para humedad en invernadero: (a) funciones de pertenencia día 1;
(b) funciones de pertenencia día 2; (c) funciones de pertenencia día 3.Elaboración propia. (Entorno
MATLAB®).

En la Fig. 9.44, se puede observar gráficamente la correspondencia obtenida a partir de las reglas
definidas en la Sección 8.1.1 y su interacción con los conjuntos difusos generados por el algoritmo.
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Fig. 9.44: Reglas del sistema de inferencia para humedad en invernadero. Elaboración propia. (Entorno
MATLAB®)

La forma en que actúan la delimitación de los conjuntos y las reglas definen la predicción de
humedad del tercer día, a partir de la medición realizada de 2 días anteriores. La Fig. 9.45 provee una
superficie que refleja este comportamiento.
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Fig. 9.45: Superficie de salida humedad en invernadero. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Se realiza una prueba de Kruskal-Wallis para determinar la varianza de los datos obtenidos por la
predicción en contraste con los datos reales. Se plantea la hipótesis nula de que los datos de ambos
grupos provienen de la misma distribución, es decir, que no existe variación relativamente significativa
entre ambos conjuntos de datos. La Fig. 9.46 muestra la tabla de resultados que arrojó la prueba,
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elaborada mediante el software MATLAB, y la Fig. 9.47 muestra el análisis gráfico de la distribución
de ambos conjuntos de datos.
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Fig. 9.46: Tabla de análisis de la varianza de la humedad en invernadero mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Source      SS      df     MS      Chi-sq   Prob>Chi-sq
-------------------------------------------------------
Columns     14.08    1    14.083    0.07      0.7886   
Error     9193.92   46   199.868                       
Total     9208      47                                 

Kruskal-Wallis ANOVA Table

Fig. 9.47: Distribución de los datos de humedad en invernadero obtenidos mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Al tomar un intervalo de confianza de α = 0,05 y con un p-value de 0.7886 obtenido por la prueba de
Kruskal-Wallis, ya que el p-value es mucho mayor en comparación con α, no se puede negar la hipótesis
nula, por tanto, a partir del análisis del diagrama de distribución de los datos se puede afirmar que no
hay mayor variación entre la medición real y los datos obtenidos por la predicción en la variable de
humedad.
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Temperatura

La Fig. 9.48 muestra el sistema de inferencia difusa tipo Mamdani para temperatura obtenido a
partir de la corrección realizada por el algoritmo Cuasi-Newton, donde Fig. 9.48(a) corresponde a los
conjuntos de entrada del primer día, Fig. 9.48(b) a los conjuntos de entrada del segundo día y Fig.
9.48(c) a los conjuntos de salida que reflejan la predicción proporcionada para el tercer día. Estos
conjuntos se encuentran definidos por funciones de pertenencia de tipo triangular (trimf) y relacionan
clasificaciones de temperatura en rangos cualitativos correspondientes a las categorías Alta, Media y
Baja.
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Fig. 9.48: Funciones de pertenencia para temperatura en invernadero: (a) funciones de pertenencia día
1; (b) funciones de pertenencia día 2; (c) funciones de pertenencia día 3. Elaboración propia. (Entorno
MATLAB®).

En la Fig. 9.49, se puede observar gráficamente la correspondencia obtenida a partir de las reglas
definidas en la Sección 8.1.2 y su interacción con los conjuntos difusos generados por el algoritmo.
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Fig. 9.49: Reglas del sistema de inferencia para temperatura en invernadero. Elaboración propia (En-
torno MATLAB®)

La aplicación de las reglas sobre los conjuntos de entrada determina el comportamiento de los
conjuntos de salida lo cual, por ende, define la predicción realizada para los datos de temperatura del
tercer día. La Fig. 9.50 provee una superficie que refleja la forma en que actúan la delimitación de los
conjuntos y las reglas para definir la predicción de temperatura del tercer día, a partir de la medición
realizada de 2 días anteriores.
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Fig. 9.50: Superficie de salida para temperatura en invernadero. Elaboración propia (Entorno
MATLAB®)

Para determinar la varianza de los datos obtenidos por la predicción en contraste con los datos
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reales, para la variable de temperatura, se realiza una prueba de Kruskal-Wallis. La Fig. 9.51 muestra
la tabla de resultados que arrojó la prueba, elaborada mediante el software MATLAB, y la Fig. 9.52
muestra el análisis gráfico de la distribución de ambos conjuntos de datos.
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Fig. 9.51: Tabla de análisis de la varianza de la temperatura en invernadero mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Source      SS      df     MS      Chi-sq   Prob>Chi-sq
-------------------------------------------------------
Columns      0.75    1     0.75      0        0.9507   
Error     9211.25   46   200.245                       
Total     9212      47                                 

Kruskal-Wallis ANOVA Table

Fig. 9.52: Distribución de los datos de temperatura en invernadero obtenidos mediante la prueba de
Kruskal-Wallis. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Se plantea la hipótesis nula de que los datos de ambos grupos provienen de la misma distribución,
es decir, que no existe variación relativamente significativa entre ambos conjuntos de datos. Con un
p-value de 0.9507 obtenido por la prueba de Kruskal-Wallis y al tomar un intervalo de confianza de
α = 0,05 , no es posible negar la hipótesis nula, ya que el p-value es mucho mayor en comparación
con α, sin embargo, al analizar el gráfico de distribución de los datos se concluye que no existe mayor
variación entre ambos conjuntos de datos.
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Capítulo 10

PROTOTIPO DE
VISUALIZACIÓN

A partir del mejor modelo de predicción, basado en el error cuadrático medio obtenido, se almacena
el conjunto difuso y su configuración tanto para humedad y temperatura en el ambiente y en un
invernadero. Dependiendo el tipo de predicción obtenida y basado en un archivo con los datos de
las 48 horas anteriores, se elabora un prototipo software que permite visualizar de manera gráfica la
predicción de humedad y temperatura de las 24 horas posteriores a la obtención de datos.

10.1. FUNCIONAMIENTO DEL PROTOTIPO

Los resultados del funcionamiento del prototipo, se establecen a partir de un conjunto de datos de
prueba, y se muestra ejemplificado para la variable de humedad en un invernadero, teniéndose en
cuenta que la forma de funcionamiento es igual para los otros tres escenarios. El archivo que contiene
los datos de las 48 horas anteriores debe estar en formato csv, y puede ser importado desde cualquier
entorno que lo permita, como un formulario web o directamente de un microcontrolador, el archivo de
datos se muestra en la Fig. 10.1, donde contiene por cada hora los siguientes datos en este orden:

Marca temporal.

Humedad ambiente.

Temperatura ambiente.

Humedad en el invernadero.

Temperatura en el invernadero.
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Fig. 10.1: Datos de humedad y temperatura del ambiente e invernadero. Elaboración propia.

Al abrir el aplicativo en la parte superior, se encontrara un menú de tres opciones: “Aplicación”,
“Interpretación” y “Acerca de nosotros”, en la opción “Aplicación”, en la parte superior se habilitara
la opción de carga del archivo de datos de 48 horas, al dar clic a esta opción como se muestra en la
Fig. 10.2, se desplegara el explorador de archivos donde escogeremos el archivo con los datos.

Fig. 10.2: Carga de datos 48 horas. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)
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Al cargar el archivo con los datos se habilitaran las opciones de predicción, como se muestra en
la Fig. 10.3, donde se puede cambiar la selección del entorno teniendo fija la variable de predicción o
seleccionando la variable y dejando fijo el entorno de medición.

Fig. 10.3: Interfaz prototipo de visualización. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Al seleccionar el entorno o la variable deseada, se realizara la predicción de las próximas 24 horas
como se muestra en la Fig. 10.4, donde en la parte inferior de manera gráfica se desplegara la predicción
de las 24 horas siguientes a los datos suministrados, acompañada del error de predicción que nos produjo
este modelo después de la optimización de los valores de los conjuntos difusos para la variable y entorno
seleccionados.
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Fig. 10.4: Prototipo de visualización, predicción de humedad en un invernadero. Elaboración propia.
(Entorno MATLAB®)

La interpretación de los resultados se muestra en la opción “Interpretación”, como se evidencia
en la Fig. 10.5, se encuentra de manera gráfica los conjuntos difusos obtenidos, con sus funciones de
pertinencia de valores alto, medio y bajo, para los dos días anteriores a la predicción y el perteneciente
al día de la misma en cada uno de los dos escenarios propuestos: ambiente e invernadero. En la
parte superior izquierda se encuentra un dial con las opciones cualitativas para la variable en el día de
predicción, con el cual se mostrarán las reglas del sistema de inferencia difuso y que valores cualitativos
se tienen en los dos días anteriores para obtener este valor en el día de predicción.
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Fig. 10.5: Prototipo de visualización, conjuntos difusos humedad en un invernadero. Elaboración propia.
(Entorno MATLAB®)

10.2. DESPLIEGUE DEL PROTOTIPO

El prototipo desarrollado posee un alto grado de usabilidad y portabilidad, es por ello que se desarrollan
dos propuestas de despliegue, detalladas en esta sección, una aplicación de escritorio y el prototipo
como una aplicación web.

10.2.1. Aplicación de escritorio

El prototipo de visualización, como se muestra en la Fig. 10.6, se desplegará como un ejecutable
“Prediccion_humedad_y_temperatura.exe”, acompañado de: una imagen de icono “splash.png”, un
archivo con los requisitos para su ejecución “readme.txt” y el archivo que contiene los datos de prueba
utilizados “datos.csv”.



100 CAPÍTULO 10. PROTOTIPO DE VISUALIZACIÓN

Fig. 10.6: Archivos de despliegue prototipo de visualización. Elaboración propia.

Si no se dispone de estos requisitos, se incluirá un archivo denominado “MyAppInstaller_mcr.zip”,
que permitirá instalar el entorno de ejecución del aplicativo.

10.2.2. Aplicación Web

Para acceder a la aplicación web se accederá a la url del servidor, como se muestra en la Fig. 10.7, allí
se mostrara el menú principal donde se verán los detalles de la aplicación entre los que se encuentran
el nombre, los autores, una breve descripción y la versión del aplicativo.

Fig. 10.7: Servidor de aplicaciones Web. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)

Al acceder a la aplicación web, como se detalla en la Fig. 10.8, se mostrara la interfaz del aplicativo,
y se podrá re-dimensionar con la opción de la parte inferior derecha, la cual se debe accionar si posee
problemas de visualización o ausencia de contenido para que se adapte a su resolución de pantalla.
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Fig. 10.8: Prototipo como aplicación Web. Elaboración propia. (Entorno MATLAB®)
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Capítulo 11

CONCLUSIONES

Partiendo del diseño de dos propuestas de conjuntos difusos para humedad y temperatura, de sistemas
de inferencia difusa tipo Mamdani y Sugeno, con 3 curvas respectivamente en su entrada que represen-
tan los valores bajo, medio y alto, se generan 8 modelos con alto nivel de interpretabilidad y precisión,
que permiten predecir los valores de humedad y temperatura tanto para el ambiente como para un
entorno cerrado, en este caso un invernadero.

Según los resultados obtenidos, la mejor predicción de las variables de humedad y temperatura para
el ambiente como en un invernadero se realiza mediante una configuración de sistema de inferencia
difusa tipo Mamdani optimizado mediante método de Cuasi-Newton, con un valor de MSE, en el
ambiente, de 1,21E-04 para humedad y 2,03E-03 para temperatura, y en un invernadero, de 3,06E-04
para humedad y 3,98E-05 para temperatura. Es importante destacar que los valores iniciales para el
conjunto difuso utilizados en optimización Cuasi-Newton son obtenidos a través de optimización por
algoritmo genético, lo cual relaciona la búsqueda de una solución global mediante algoritmo genético
como base para un mejoramiento en la misma con una búsqueda local mediante métodos exactos como
Cuasi-Newton.

El método de predicción propuesto presenta una alta fiabilidad, al brindar mayor precisión en el
cálculo, permitiendo que los valores obtenidos puedan ser usados posteriormente en técnicas de control
o prevención de daños en cultivos, ocasionados por cambios en la humedad y temperatura. Esto se
encuentra sustentado en los resultados alcanzados, donde se establece un porcentaje de efectividad, en
el ambiente, de 98.9 % para humedad y 95,49 % para temperatura, y en un invernadero, de 98.25 %
para humedad y 99,37 % para temperatura. Se evidencia que la predicción de valores de temperatura
en los invernaderos mejora respecto a la obtenida mediante el ambiente, esto se explica por las pocas
variaciones que la temperatura sufre en ambientes cerrados.

Al presentar una solución usando conjuntos difusos se mantiene gran interpretabilidad del sistema,
relacionando valores de humedad y temperatura con significados cualitativos altos, medios y bajos.
La característica cualitativa de los datos permite, a las personas que no tienen conocimientos espe-
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cializados, entender de manera clara la dinámica del sistema, facilitando la configuración y gestión
correcta de posibles actuadores que cambien los parámetros de humedad y temperatura interna en los
invernaderos para mantener las condiciones adecuadas en el entorno del cultivo.



Capítulo 12

PROSPECTIVA DEL TRABAJO
DE GRADO

En este apartado se realiza un análisis de la proyección e impacto alcanzados con los resultados obte-
nidos del proceso de investigación realizado para el proyecto de grado, señalando productos obtenidos,
líneas de investigación y trabajos futuros, con el objeto de establecer nuevas rutas de trabajo que per-
mitan enriquecer, desde otros enfoques, el conocimiento que se tiene sobre la problemática abordada.

12.1. PRODUCTOS

En este apartado se muestran los productos resultado del proceso investigativo acerca de la temática
trabajada en el proyecto de investigación, dividiendo los mismos en productos alcanzados, en desarrollo
y aprobados.

12.1.1. ARTÍCULOS

Análisis temático de principios de automatización en el desarrollo de cultivos hidropónicos. Bo-
letín Semillas Ambientales. ISSN: 2463-0691.

Ambiente para el cultivo de vegetales gestionado por un microcontrolador. Revista Espacios.
ISSN: 0798-1015, aprobado para publicación.

Predicción de humedad y temperatura en invernaderos usando métodos de optimización para
conjuntos difusos, en elaboración.
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12.1.2. PONENCIAS EN EVENTOS CIENTÍFICOS

Ponencia y artículo en memoria: Ambiente controlado mediante Arduino para el cultivo de hor-
talizas. VI Congreso Internacional del Medio Ambiente y Desarrollo Sostenible.

Ponencia y poster: Aspectos de Automatización Aplicados a Cultivos Hidropónicos. XVI En-
cuentro Regional de Semilleros de Investigación - Nodo Bogotá Cundinamarca.

Prototipo de control térmico aplicado a cultivos hidropónicos. III Congreso Internacional de
Tecnologías Limpias, IV Seminario Internacional de Saneamiento, Ambiente y Desarrollo y III
Seminario Nacional de Gestión y Control de la Contaminación Ambiental.

Análisis Temático de Principios de Automatización en el Desarrrollo de Cultivos Hidropónicos.
VIII Encuentro de Semilleros de Investigación.

12.1.3. REGISTRO DE SOFTWARE Y PROPIEDAD INTELECTUAL

“Prediccion_humedad_y_temperatura”. Registro de derechos de autor del prototipo de software
elaborado para este proyecto.

Prototipo de invernadero para el cultivo de vegetales gestionado por un microcontrolador, en
estudio con la Oficina de Transferencias de Resultados de Investigación (OTRI) como producto
para la explotación industrial.

12.2. LÍNEAS DE INVESTIGACIÓN FUTURAS

Actualmente debido a los efectos del cambio climático y las acciones del hombre para enfrentarlo,
son muchas las aplicaciones tecnológicas que se están implementando o diseñando para mejorar los
procesos de siembra y recolección de alimentos. Dentro del campo de las aplicaciones tecnológicas, se
encuentra el enfoque de la inteligencia artificial, desde donde se pueden abordar diversos problemas
de alta complejidad inherentes a la siembra y que permitan un alto grado de desarrollo de esta, desde
la predicción de las condiciones ambientales para acciones de control, como la detección y prevención
de enfermedades, la planeación de las condiciones ideales del terreno y los tiempos de siembra más
adecuados, la vigilancia del cultivo, y terminar en una automatización de todas las tareas relacionadas
a la misma.

12.3. TRABAJOS DE INVESTIGACIÓN FUTUROS

Dentro de los trabajos de investigación futuros, el modelo existente está configurado para las condicio-
nes climáticas de un invernadero de la ciudad de Bogotá D.C. en condiciones ambientales neutras, este
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puede ser reconfigurado o adaptado para funcionamiento en condiciones climáticas de cualquier tipo y
sin depender del fenómeno climático que atraviese el territorio. Para esto se proponen dos alternativas
el uso de periodos de entrenamiento según se atraviese el fenómeno climático, y así tener un conjunto
de modelos funcionales dependiendo del fenómeno atravesado o la reconfiguración autónoma del mo-
delo, a partir de datos almacenados previamente, mediante un proceso de optimización cada vez que se
detecte un error creciente en la predicción. Posteriormente se puede realizar una vinculación entre el
método de predicción con estrategias de control para automatizar ciertas tareas de riego, o disipación
de calor, mediante un conjunto de sensores y actuadores en el invernadero.
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GLOSARIO

Alpha (α) Intervalo de confianza. Es el grado de certeza (o probabilidad), con el que se desea realizar
la estimación de un parámetro a través de un estadístico muestral.

Conjunto difuso Un conjunto difuso es un conjunto sin un límite nítido y claramente definido. Puede
contener elementos con solo un grado parcial de pertenencia.

Defuzzificación Es el proceso mediante el cual se obtiene un valor cuantificable, a partir de conjuntos
difusos y sus correspondientes grados de pertenencia.

Función de activación Define la salida de un nodo dada una entrada o un conjunto de entradas,
normalmente el conjunto de valores de salida se encuentra en un rango determinado.

Función de pertenencia Es una función que permite identificar el grado en que cada elemento de
un universo dado, pertenece a dicho conjunto.

Fuzzificación Es el proceso mediante el cual se toman las entradas de u nsistema de inferencia y se
determina el grado al que pertenecen cada uno de los conjuntos difusos apropiados, a través de
funciones de pertenencia, equivale a una búsqueda en una. tabla o una evaluación de la función.

Grado de pertenencia Corresponde al grado difuso de pertenencia en el conjunto lingüístico cali-
ficado (siempre el intervalo de 0 a 1) para una entrada con valor numérico nítido limitado al
universo del discurso.

MSE Error Medio Cuadrático.

Método de agregación La agregación es el proceso mediante el cual los conjuntos difusos que re-
presentan los resultados de cada regla se combinan en un solo conjunto difuso. Se admiten tres
métodos integrados: max (máximo), probor (probabilístico OR), sum (suma de los conjuntos de
salida de la regla).

Método de implicación Es un método para obtener una ponderación adecuada de las características
lingüísticas que se obtienen a partir de un antecedente, que corresponde a un número único, y
un consecuente, que hace alusión a un conjunto difuso. Utiliza el método AND: min (mínimo),
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que trunca el conjunto difuso de salida, o prod (producto), el cual escala el conjunto difuso de
salida.

Método de Kruswal-Wallis Es un método no paramétrico para determinar si un grupo de datos
proviene de la misma distribución. Se usa cuando el conjunto de datos analizados no corresponde
a una distribución normal.

p-value Corresponde al valor de probabilidad determinado por la prueba de Kruskal-Wallis que al
contrastarse con un intervalo de confianza, permite determinar la validez de una hipótesis nula,
establecida previamente, con relación a la distribución de los datos analizados.

Regla de inferencia Se utilizan para formular las declaraciones condicionales que comprenden la
lógica difusa a partir de los conjuntos y operadores difusos.

RMSE Raíz del Error Medio Cuadrático.

Sistema de inferencia difusa Consiste en un sistema en el cual los rangos de las variables sobre los
cuales representan sus estados (o, al menos, algunas de ellas) involucran conjuntos difusos.

Superficie de reglas Es un mapa de superficie de salida para el sistema de inferencia difusa para
ver la dependencia de una de las salidas en una o dos de las entradas.
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