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Resumen

Alrededor del mundo se han observado varias especies de aves extinguirse y pasar a
formar parte de enciclopedias; muchas de las veces la humanidad como tal es reactiva a
estos acontecimientos pudiendo hacer muy poco para conservar la fauna. Con el auge de
los datos abiertos fue posible obtener multiples fuentes heterogéneas que sometidas a un
proceso de analisis con técnicas de mineria de datos se descubrid informacién
relacionada con la tendencia de avistamientos tempranos de especies de aves, para ser
mas proactivos que reactivos. El objetivo propuesto fue desarrollar un modelo de
prediccion de alerta temprana a la extincion de especies de aves basado en el cruce de
varios factores criticos como cambio climético, intervencion humanay contaminacién para
gue organismos publicos y privados, opten por planes de conservacion faunistica. Para
lograrlo se utiliz6é la metodologia de Estudio de Caso, para comprender la extincion de
especies en la provincia de Pichincha en Ecuador y mediante la metodologia CRISP-DM,
se disefié un modelo predictivo de alerta temprana para prevenir la extincion de especies
de aves. Los resultados obtenidos en la aplicacién del modelo de prediccién fueron
efectivos en mostrar la tendencia de avistamientos de especies hasta finales de esta
década, donde se evidencia la posibilidad de predecir una futura propension a la extincién
de especies. Estos resultados son insumos para grupos de interés que son parte activa
de una comunidad de conservacién faunistica. Se concluye que los datos abiertos y los
algoritmos predictivos, dan grandes posibilidades a los investigadores de realizar cruces
de variables que antes no eran posibles descubriendo tendencias y resultados mas
tempranos que ayuden a la comunidad a ser proactivos frente a los acontecimientos
irreversibles como es la perdida de cualquier especie, incluidas las mas emblematicas
que llenan los escudos y simbolos de las naciones.

PALABRAS CLAVE:

e MINERIA DE DATOS

e BIGDATA

e MODELO DE PREDICCION

e APRENDIZAJE AUTOMATICO
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Abstract

Around the world, several species of birds have been observed to become extinct and
become part of encyclopedias; Many of the times humanity as such is reactive to these
events, being able to do very little to conserve fauna. With the rise of open data, it was
possible to obtain multiple heterogeneous sources that, subjected to an analysis process
with data mining techniques, discovered information related to the trend of early sightings
of bird species, to be more proactive than reactive. The proposed objective was to develop
an early warning prediction model for the extinction of bird species based on the
intersection of several critical factors such as climate change, human intervention and
pollution for public and private organizations, opting for wildlife conservation plans. To
achieve this, the Case Study methodology was used to understand the extinction of
species in the province of Pichincha in Ecuador and through the CRISP-DM methodology,
an early warning predictive model was designed to prevent the extinction of bird species.
The results obtained in the application of the prediction model were effective in showing
the trend of species sightings until the end of this decade, where the possibility of
predicting a future propensity to species extinction is evident. These results are inputs for
interest groups that are an active part of a wildlife conservation community. It is concluded
that open data and predictive algorithms give researchers great possibilities to carry out
crossovers of variables that were not possible before, discovering trends and earlier results
that help the community to be proactive in the face of irreversible events such as loss. of
any species, including the most emblematic ones that fill the shields and symbols of the

nations.
KEYWORDS:
e DATA MINING
o BIG DATA
e PREDICTION MODEL
e MACHINE LEARNING



Capitulo |

Problema

Antecedentes

El equilibrio ecoldgico ha ido disminuyendo mientras que la intrusién del hombre
va en aumento. Actualmente las personas que habitan el planeta ascienden a 7.53 mil
millones (Poblacion total, 2019) Las necesidades de la poblacién mundial han aumentado
a escalas colosales, donde la industria ha devastado grandes extensiones de bosque
tropical, perdiendo en 2017 unas 15.8 millones de hectareas (Hierro, 2018) con riqueza
biolégica para producir productos y saciar las necesidades basicas del hombre,
principalmente la alimentacién. El sector de la construccion ha devastado bosques para
levantar casas, edificios, carreteras, puentes, etc. teniendo al 54% de la poblacion
mundial viviendo en zonas urbanas en 2014 (FAO, 2016). Sumando a éstas, y ho menos
invasiva la industria textil, minera, petrolera, energética, de carbono, etc. cada una
contribuyendo a la expansion industrial y social, llevando a la reduccion de ecosistemas
biodiversos y al deterioro de la simbiosis natural.

La contaminacion es el subproducto del desarrollo, la polucién, agentes quimicos,
desastres de petréleo, materiales radiactivos, basura, pesticidas, etc. han contaminado
la atmésfera, aguas, suelo, subsuelo y casi toda forma de vida. Segun la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), 1 de cada 8 muertes humanas son por contaminacion (OMS,
2019). Existen pocos lugares en el mundo que aun conservan su estado natural, pero la
mayoria de especies convive junto con la contaminacién humana.

El cambio climatico ha sido afectado por la gran cantidad de gases que suben a
la atmdsfera reteniendo el calor y son conocidos como gases de efecto invernadero que
son responsables del 63% del calentamiento global, segin lo menciona la comisién

Europea (CE, 2019), y es producido principalmente por las fabricas, los automéviles, las
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grandes granjas de ganado y la superpoblacién. Una pequefa variaciéon en la
temperatura tiene el poder de desatar tormentas, precipitaciones, inundaciones,
huracanes, desertificaciones, etc. que azotan a zonas de todo el mundo.

El desequilibrio de los ecosistemas ha incurrido en que varias de las especies
animales y plantas que conviven en el planeta hayan desaparecido, migrado, o cambiado
su comportamiento; estas condiciones producidas por la influencia el hombre, ponen en
peligro de forma acelerada, la supervivencia de las especies en general.

Las aves son una de las especies que ha evolucionado desde la era de los
dinosaurios, hacen mas de 60 millones de afios teniendo un antecesor comun, el
Archaeopteryx, que, segun registros fésiles, tenia plumas. Las aves han reducido su
tamafo desde entonces y han dominado casi todo el territorio del planeta, siendo los
bosques tropicales el mayor albergue de aves, citando que en Ecuador hay 1690
especies de aves (Freile, J. F., 2018). La belleza, colorido y vocalizacion de las aves, han
sido catalogados como iconos representativos desde milenios, como lo vemos hoy en dia
en emblemas, pinturas o grabados en piedra de culturas antiguas. Existen miles de
variedades de especies de aves en el mundo, cuya existencia se siente amenazada por
actividades humanas, el aumento de la poblacion, la contaminacion y cambio climético.
Planteamiento del Problema
Descripcion del Problema

El desarrollo humano nos ha permitido un progreso acelerado y sin fronteras,
dejando grandes beneficios, pero también varias consecuencias como la contaminacion,
gue han apresurado el cambio climatico normal del planeta y la degradacion del
ecosistema biodiverso de casi todo el planeta Ver Anexo 1 (Diagrama Causa-Efecto).

La agricultura junto con la tala de arboles, son las causas mas importantes en la

extincién de especies, dado que se han talado millones de hectareas de bosques que
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son el refugio de miles de especies de aves y donde se encuentra la mayor concentracion
de aves por Km?. A estas causas se suma la caza indiscriminada de aves exoéticas, la
introduccion de especies foraneas como gatos, perros, ratas, ratones, y demas animales
domésticos, han reducido aun més el numero de especies de aves. Con el impulso de la
industrializacion, la contaminacién ha aumentado aceleradamente, la excesiva polucion
originada por autos, fabricas y las grandes ganaderias, estan llenando la atmdsfera con
gases de efecto invernadero que provocan cambios en la temperatura global del planeta
(BirdLife International, 2018).

Todas estas causas estan reduciendo el nUmero de especies de aves por todo el
mundo, en la actualidad hay un 14% de especies de aves amenazadas en todo el planeta
segun un estudio de BirdLife (BirdLife International, 2018).

La provincia de Pichincha en Ecuador es el mayor centro administrativo,
econdmico y financiero del pais, por su localizacion estratégica y geopolitica. Pichincha
es una zona altamente fértil, localizada en la zona interandina con una poblaciéon mayor
de 2 millones y medio de habitantes segun el censo 2010 y 9.612 km2 de extensidn,
asentada en el valle de Quito rodeada de cordillera a una altura media de 2.816 metros
sobre el nivel del mar con una herencia histérica de varios miles de afios. Tiene un clima
desde tropical a glacial, teniendo Unicamente 2 estaciones, himeda y seca con una
temperatura media de entre 8 y 24 grados centigrados, caracteristicas que son idéneas
para una rica y variada biodiversidad de especies entre ellas las aves, dado que tiene
extensas areas de bosque tropical, hogar de cientos de especies de aves (Gobierno de
Pichincha, 2019).

Todas estas caracteristicas importantes de la provincia de Pichincha, han
proliferado una fuerte migracién, aumentando radicalmente la poblacion, caracteristicas

gue han llevado a una produccién mas industrial y menos agricola; factores que inciden
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en el desequilibrio del ecosistema. Las actividades humanas, la tala de los bosques, la
introduccion de especies foraneas, la industrializacion, la polucién y el cambio en el clima
estan deteriorando el ecosistema de una extensa zona biodiversa cuya variedad de
especies de aves endémicas estan reduciendo en nimero. El caso de Eriocnemis godini,
una especie de ave endémica de la localidad de Perucho localizada al noroccidente de
la provincia, se cree que estaria en extincion absoluta (Freile, J. F., 2018).

El estudio de las aves y el registro de las mismas ha tenido un gran esfuerzo en
todo el mundo, ya que investigadores, entusiastas, grupos sociales y gubernamentales
han trabajado en la conservacion de especies de aves del mundo y cuentan con datos
histéricos de registros de especies de aves de todo el planeta recopilados desde hace
mas de 150 afios. Estos registros histéricos se tomaron de la observacion y conteo del
namero de aves en su habitat, por afios y por diferentes ornitélogos y demas grupos
interesados alrededor del mundo. Las variables obtenidas han indo en aumento hasta la
posicion geografica. Gracias a estos datos y variables obtenidas, se puede alertar cuando
una especie esta en peligro, sin embargo en el Ecuador hay dependencia de fuentes e
informes internacionales que alertan cuando una especie estd amenazada, pero no se
ajustan a la realidad y cambios en el entorno de la provincia de Pichincha, es por esto
gue deben considerarse el uso de nuevas variables criticas que permitan predecir la
extincion de especies de aves como el aumento de la poblacién, las actividades humanas,
contaminaciéon y cambio climatico, factores propios de la provincia que aceleran el ritmo
de supervivencia de las especies de aves endémicas.

Objetivos de la Investigacion
Objetivo General
Desarrollar un modelo de prediccion de extincion de especies de aves endémicas

de la provincia Pichincha en Ecuador, usando técnicas de Machine Learning que permita
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alertar tempranamente a organizaciones sociales y gubernamentales de conservacion de
aves afines a la ornitologia cuando una especie se encuentre en etapas iniciales de
extincion.

Objetivos Especificos

e Realizar una revision de literatura inicial sobre extincion de especies de aves
y las mejores técnicas de Maching Learning sobre modelos de prediccion
enfocadas a modelos de extincion.

e Realizar una recoleccion de fuentes abiertas sobre actividades humanas,
poblacién, contaminacién y cambio climéatico y seleccionar las mejores
herramientas para limpieza, analisis y Maching Learning.

e Desarrollar un modelo predictivo de extincion de especies de aves que permita
obtener resultados tempranos para los grupos de interés, usando técnicas de
Machine Learning.

¢ Validar el modelo predictivo en base a la lista roja de especies de aves en
peligro de extincion del Ecuador emitido por el ministerio del ambiente.

Justificacidén e Importancia del Proyecto

Muchos investigadores enfocados al campo de la ornitologia, han realizado
importantes hallazgos en este campo, basado en la observacion de aves, y con la ayuda
de las nuevas tecnologias han profundizado y reforzado sus investigaciones. Ahora el
nuevo reto es trabajar en un modelo de prediccidn de extinciébn de aves con variables
ajustadas a la realidad local y con la ayuda de data proveniente de diferentes fuentes y
varios colaboradores que exponen como datos abiertos, que son bases de datos
publicadas en Internet por cada pais para el publico en general. La informacion se
encuentra diseminada por toda la nube digital, o cual permite a los investigadores hacer

uso efectivo de ellas, sin embargo, se puede encontrar desde fuentes pequefias hasta



23

fuentes de gran tamafo. Existen tecnologias para almacenar, procesar y analizar gran
cantidad de informacién y varias de ellas tienen licencias de uso de software de forma
libre, sin embargo, tienen un grado alto de complejidad. Hay datos abiertos de especies
de animales con miles de datos de informacidn, con unariqueza histérica muy importante,
e invaluable para los investigadores. Varios de los sitios donde se publican datos abiertos,
ofrecen como servicio estadisticas y consultas de datos en linea, manteniéndose en el
marco de los datos abiertos que se ofrece. Sin embargo, para muchos investigadores es
preciso realizar cruce de variables con otras fuentes de datos con informacién de otros
contextos para enriguecer y potenciar las investigaciones. La importancia de una
plataforma que pueda agrupar estos diferentes contextos de informacién en un silo de
datos centralizado que permita descubrir patrones e incluso someter a analitica de datos
para predicciones que son necesarias para poder actuar antes que sucedan
acontecimientos como la reduccion de miembros de una determinada especie que pueda
desaparecer o estar en peligro de extincion.
Hipotesis

La implementacién de un modelo de prediccidon permitira alertar a organizaciones
gubernamentales y sociales cuando una especie de ave se encuentra en peligro de
extincion.

En este contexto se lo hard mediante un enfoque dependiente e independiente.

Variable dependiente, Identificacion temprana de especies de aves en peligro de
extincion.

Variable independiente, Modelo predictivo para evaluar las especies de aves
gue podrian estar en peligro de extincién.

Para comprobar esta hipotesis, sera necesario en primera instancia contar con

multiples fuentes de datos que potencien la principal fuente que tiene informacion sobre
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especies de aves. Después de someter la informacion relacionada a un tratamiento de
calidad de datos, se estima elaborar un modelo de prediccién en base al sometimiento
de una bateria de algoritmos de prediccion utilizados en mineria de datos, hasta encontrar
el que entregue mayor confianza en los resultados y sera el candidato para el modelo

final que entregue una alta probabilidad de encontrar especies en peligro de extincién.
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Capitulo lI

Marco Referencial

Marco Teorico

El estudio tedrico realizado adopta dos perspectivas, explicadas o fundamentadas
en las variables dependientes e independientes. Esta categorizacién permite separar la
corriente tedrica en estas dos caracterizaciones que justifican de qué manera tedrica
abordaremos el problema planteado y cémo llegaremos a concluir el estudio.

Figura 1

Comparativa entre variables Independiente y Dependiente

Variable Independiente “ Variable Dependiente

Nota: caracterizacion de la variable dependiente e independiente.

Fundamentacion de la variable independiente
Big Data
La inmensidad de datos que circulan por la red, la enorme cantidad de datos

generados en investigaciones cientificas, la masiva cantidad de transacciones en las
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organizaciones, y mas ejemplos de este tipo, son hoy en dia, la realidad del mundo
globalizado y gracias al Internet, cada 2 afios se duplica la informacién mundial. En este
contexto, esta monstruosa cantidad de datos, solo puede ser tratada con una maquina
igualmente grande. Por maquina me refiero a un conjunto de tecnologias, metodologias,
procesos, técnicas y profesionales multidisciplinarios que en su conjunto pueden tratar
toda esa masiva informacién que se genera dia a dia desde diferentes fuentes.

Cuando se habla de Big Data, los proyectos que encajan en este segmento,
generalmente tienen asociadas la Velocidad, Variedad y Volumen (Mayer-Schonbrger &
Cukier, 2013). Las cuales indican la rapidez con que crecen los datos, la variedad en el
tipo de datos pudiendo ser estructurados o no estructurados y volumen, la acumulacion
masiva de datos, respectivamente.

Machine Learning

La aplicacion de las técnicas de mineria de datos, frecuentemente usa algoritmos
de inteligencia artificial, los que pueden aprender de datos historicos suministrados
pudiendo ser de dos corrientes, supervisados 0 no supervisados. La primera se enfoca
en el aprendizaje de una variable objetivo o clase conocida previamente, y la segunda no
cuenta con esta clase objetivo, sino que intenta aprender por si mismo mediante el uso
de técnicas de clasificacién o agrupaciones. La combinacion de varios de los algoritmos
de Machine Learning potencian las analiticas, este proceso es conocido como Deep
Learning, o aprendizaje profundo, el cual permite obtener mejores resultados que con la
aplicacion de algoritmos individuales (Gironés et al., 2017).

Mineria de datos

Es un campo de muchas disciplinas como la estadistica, el algebra, el aprendizaje

automatico, etc., metodologias, procesos, modelizacién, técnicas matematicas para

descubrir en los datos relaciones, patrones, comportamiento, tendencias, optimizaciones,
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etc. con la ayuda de algoritmos de la rama de la inteligencia artificial como clasificacion,
prediccion, segmentacion, series temporales, reglas de asociacion (Gironés et al., 2017),
etc. que dentro del contexto en el que son aplicados, se alinean con objetivos
establecidos y es un pilar fundamental para la obtener conocimiento y toma de
decisiones.

Una de las metodologias mas utilizadas en el medio, es CRIPS-DM (Gironés et
al., 2017) que permiten concluir con proyectos de mineria de datos de principio a fin,
siguiendo una serie de pasos o etapas bien diferenciadas como la comprension del
negocio y de los datos, preparacion y modelado, evaluacion y despliegue.

Aprendizaje supervisado

Se trata de algoritmos que aprenden en base a datos histéricos, es decir, se tiene
un juego de datos con ocurrencias pasadas que permiten al algoritmo aprender de entre
un conjunto de datos con variables correctamente etiquetadas, para luego ser probados
con un conjunto nuevo y tratar de predecir una variable objetivo en funcién de lo
aprendido con el primer conjunto de entrenamiento.

Modelos predictivos

Hay modelos que tienen pardmetros climaticos, como los mas generales, sin
embargo, nuevos estudios indican que el clima no es un factor de peso que amenaza a
especies de aves, sino mas bien la agricultura con un descomunal 74%, segun estudio
de BirdLife International (BirdLife International, 2018). Los factores criticos como la
agricultura, contaminacion atmosférica, mineria, industria del papel, etc., podrian ser
parte de estos modelos de prediccion con resultados positivos y con menor sesgo en la
aplicacion de los mismos.

Fundamentacién de la variable dependiente

Gobiernos
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Los gobiernos como estrategia tienen varios temas de interés, entre los cuales la
conservacion de los ecosistemas a nivel mundial ha tenido una importancia vital, y es que
varios factores han afectado el equilibrio terrestre, donde los humanos somos los
principales involucrados en este desastre. La UNESCO por ejemplo ha declarado muchos
sitios como patrimonio natural para evitar la destruccién y favorecer la conservacion de
ecosistemas megadiversos y sensibles. Ahora son conscientes de que las especies que
se pierden no volveran jamas, incluso algunas de ellas son consideradas emblematicas
en varios paises como el condor andino cuyo territorio sobrepasa fronteras como
Colombia, Ecuador, Peru, Chile, Bolivia, Brasil y Argentina.

Grupos de interés

Muchos paises y en especial Ecuador, aportan con datos a una base centralizada
de observacién de especies, entre ellas aves, con una riqueza histérica de mas de una
siglo, que ahora son datos abiertos donde miles de especies son catalogadas, es asi
que en un esfuerzo de décadas, Bird Life International, The Cornell Lab of Ornithology,
Avibase, Unién Internacional para la conservaciéon de la Naturaleza (IUCN) vy
asociaciones de cada pais alrededor del mundo, han proporcionado a la comunidad una
de las mas grandes fuentes de datos abiertos de ornitologia de todo el mundo, para que
investigadores, gobiernos, organizaciones y todo aquel que requiera de datos, pueda
hacer uso bajo licencia de los datos proporcionados.

Las instituciones gubernamentales del medio ambiente tienen mucho
involucramiento en estudios del ecosistema donde su interés en la preservacion de la
flora, fauna y ambiente simbidtico muy sensible. A este grupo se suman organizaciones
con alto sentido de conservacion de ecosistema global que luchan por los derechos de
guienes no tienen vos en este mundo, en este caso las aves. Este entrono que circunda

a los humanos, quien ha devastado por milenios, pero ha sido en este Gltimo siglo que
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ha socavado muy profundo, aunque existen proyectos de conservacion de la naturaleza
a favor del equilibrio ecolégico del planeta.
Investigadores u Ornitélogos

Son investigadores en el campo de la ornitologia dedicados al estudio de las aves,
gue trabajan para observar, estudiar y conservar especies de aves de todo el mundo, sin
embargo, el esfuerzo de estos investigadores es investigar las causas externas de la
amenaza o extincion de especies de aves, y en especial las que tienen gran riqueza
histérica y patrimonial como el condor andino.
Conservacion de especies de aves

La conservacion de especies, en especial de aves, va mas alla de la
responsabilidad gubernamental, es una responsabilidad en defensa contra el
desequilibrio y destruccion del ambiente; muchas organizaciones y voluntarios luchan por
la conservacion y prevencion de la desaparicién temprana de especies de aves, luchan
contra de leyes contradictorias que favorecen la mineria, industrias madereras,
asentamientos ilegales, etc. las aves son mas que un simbolo, son el equilibrio sostenido
del ecosistema y vida de los bosques tropicales y su importancia en la biodiversidad del
planeta.
Estado del Arte

Dado la problematica y su hipétesis, se plantea un estudio sistematico de literatura
SMS, el cual permite conocer el estado actual de investigacion sobre un problema
especifico. Para ello, se ha recurrido a varias fuentes digitales académicas como
IEEExplore, ACM Digital Library, Google Schoolar, Cielo, Elsevier y Springer que recogen
los trabajos de investigacién realizados en el mundo, dando a la comunidad un
acercamiento a las Ultimas investigaciones realizadas.

Definicién del Objetivo
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El estudio del estado del arte, tiene un enfoque revelador sobre la hipétesis y el
problema planteado, cuya consecuencia es conocer cuanta investigacion se ha realizado
hasta el momento en el mundo.

Criterios de inclusién y exclusion

Las busquedas sobre el tema investigado en las diferentes bases académicas
digitales retornan una gran cantidad de articulos relacionados, que seria casi imposible
estudiarlos todos, sin embargo, para reducir y acercarse al tema revisado es preciso
adoptar ciertas reglas para minimizar y seleccionar los documentos de interés que son
objeto de estudio.

Criterios de inclusién
e Articulos que sean publicados a partir del afio 2012.

Articulos que hablen sobre temas de extincion, conservacién o peligro de

supervivencia de especies en general debido al cambio climatico,
contaminacioén, superpoblacion.

e Articulos que hablen sobre modelos predictivos enfocados a biologia y
relacionados con especies.

e Articulos que hablen sobre metodologias de sistemas de recomendacion.

Documentos, libros o revistas que tengan caracter de articulo cientifico.

Criterios de exclusion
e Articulos con metodologias distintas a sistemas de recomendacion.
e Articulos con temas de entornos biolégicos sin relacion a extincion o peligro
de especies.
e Articulos escritos en otros idiomas fuera del inglés y el espariol.

Definicién de la estrategia de busqueda
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La estrategia de busqueda utilizada en esta revision inicial de literatura

comprende de lo siguientes etapas realizadas:

e Revision inicial para realizan busquedas de literatura en las bases de datos

académicas digitales que tienen relacién con las preguntas de investigacion.

¢ Validacién cruzada de estudios que permitan descartar todos los articulos que

caen dentro de los criterios de exclusion y que permiten el desarrollo de las

siguientes fases; se afiaden estos articulos al listado de control.

e Integracion del grupo de control de todos los articulos que han superado los

criterios de inclusién y exclusién forman el grupo de control, de los cuales se

realiz6 un estudio de items como son el titulo, introduccién y conclusiones cuyo

analisis esta en armonia con las preguntas de investigacion.

Grupo de control

Todos los estudios que han cumplido con las caracteristicas de la investigacion

forman el grupo de control seleccionado.

Tabla 1l

Articulos del Grupo de Control

Grupo i
de control Titulo Palabras clave
Animals, Computer architecture,
Recognition of Endangered Pantanal Image color analysis, Electronic
EC1 Animal Species using Deep Learning mail, Image segmentation,
Methods. Clustering  algorithms, and
convolutional neural networks.
Performance of Support Vector Artificial neural network (ANN),
Eco Machines and Artificial Neural Dukuduku, endangered tree

Network for Mapping Endangered
Tree Species Using WorldView-2

species (ETS), indigenous forest,

support vector machines (SVM).
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Grupo
de control Titulo Palabras clave
Data in Dukuduku Forest, South
Africa.
Database, environmental maps,
S Big data for forecasting the impacts of geospatial, informatics, remote
global change on plant communities.  sensing, species occurrences,
uncertainty, vegetation.
Stacked species distribution models Biodiversity, birds, climate
and macroecological models provide change, conservation, macro
EC4 congruent projections of avian ecology, North America,
species richness under climate seasonality, species distribution
change. models.
Updating Known Distribution Models Distribution models, forecasting,
EC5 for Forecasting Climate Change climate change, endangered
Impact on Endangered Species. species.
Niche modeling of Endangered Niche, modelling, neural
EC6 Philipine birds using GARP and network, endangered birds,

MAXENT.

GARP, MAXENT.

Nota: Grupo de articulos candidatos para formar grupo de control

Construccién de la cadena de busqueda

La cadena de blusqueda se construyé en funcion del nimero de repeticiones por

palabra clave de los estudios de control. En la siguiente tabla se muestra la construccion

de la cadena de blusqueda.

Tabla 2

Construccién de la Cadena de Busqueda

Palabra EC EC EC EC EC EC Repe
clave 1 2 3 4 5 6 ticion
Neural

X X X 3
networks
Endangered X X X 3
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Palabra EC EC EC EC EC EC Repe
clave 1 2 3 4 5 6 ticion
Support
vector X 1
machines
Species X X X X 4
Biodiversity X
Climate

X X 2
change
Distribution

X X 2
models
Birds X X 2

Nota: construccion de la cadena de busqueda en funcién de las palabras clave de los articulos del
grupo de control.

La cadena de busqueda luego del conteo de palabras clave, se establece en un
contexto de similitud con OR y un contexto diferente con AND de tal suerte que la cadena
es la siguiente:

((((Endangered) OR (Species)) AND (Biodiversity OR “Climate change”)) OR (Birds))
AND ((Distribution AND models) AND (“Neural networks” OR “Support vector machines”))

((((Endangered) OR (Species)) AND (Biodiversity OR “Climate change”)) OR (Birds))
AND ((“Distribution models”) OR (“Neural networks” AND “Support vector machines”))
Estudios de control

A continuacion, se listan los estudios de control seleccionados:

(De Arruda et al., 2018) Recognition of Endangered Pantanal Animal Species
using Deep Learning Methods.

En este estudio, los autores identifican el Pantanal en Brasil como un ecosistema
megadiverso y toman en consideracidén a 8 especies en peligro de extincion. El estudio

radica en realizar miles de tomas fotograficas en el Pantanal, para luego pasar por
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algoritmos de reconocimiento de imagenes, que una vez identificados, son sometidos
bajo el algoritmo SLIC de clasificacion para predecir si las especies en cuestion estan
aumentando o decreciendo en el habitat.

(Omer et al., 2015) Performance of Support Vector Machines and Artificial
Neural Network for Mapping Endangered Tree Species Using WorldView-2 Data in
Dukuduku Forest, South Africa.

Los autores del estudio trabajaron sobre una extensa area de vegetacion donde
existen tipos de arboles que estan en peligro de extincion. Estas especies arbéreas han
sido un tanto esquivas, sin embargo, al someter imagenes de alta resolucion a algoritmos
como maquinas de soporte vectorial y redes neuronales, han conseguido determinar la
degradacion del area de especies de arboles en peligro de desaparecer.

(Franklin et al., 2017) Big data for forecasting the impacts of global change
on plant communities.

Este estudio demuestra el uso de multiples fuentes de datos y catalogos por mas
de tres décadas de recoleccion de informacién, tiempo en el cual se han recogido
variables de vegetacion de todo el globo, esto demuestra que se puede hacer
predicciones de temple global donde las tecnologias de Big Data, han sido capaces de
soportar esta carga, para analizar millones de datos de comunidades de plantas que han
sufrido cambios importantes debido al cambio climatico mundial utilizando series
temporales.

(Distler et al.,, 2015) Stacked species distribution models and
macroecological models provide congruent projections of avian species richness
under climate change.

En este estudio abraca las poblaciones de aves de Norte América que habitan

segun la temporada invernal o veraniega. Lo que buscan los autores es determinar si el
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cambio climatico afecta la reproduccion de aves en estas 2 temporadas donde las aves
aumentan o disminuyen drasticamente. Se trabajo en base a encuestas de aves de los
dos paises y se sometid a algoritmos con datos de comportamientos o patrones histéricos
y los de cambio climatico, sin embargo, los resultados no fueron alentadores en esta
investigacion y las predicciones de nacimientos de polluelos para conservar las familias
de aves que residen temporalmente en los dos paises, no fueron los esperados.

(Mufioz et al., 2013) Updating Known Distribution Models for Forecasting
Climate Change Impact on Endangered Species.

Los autores de este estudio, se propusieron actualizar los modelos de distribucion
de aves para predecir especies en peligro de extincion enfocandose en el cambio
climatico, sin embargo, los investigadores encontraron que el cambio climatico no es un
decisivo al momento de estas predicciones, es mas sugirieron que el cambio climatico no
es una amenaza y lo aplicaron al aguila de Bonelli de Espafia, una especie en peligro de
extincion, dando como resultado que estaria volando en el siglo XXI, ellos utilizaron los
modelos de distribucion y propusieron la mejora no haciendo uno nuevo, sino mejorando
los algoritmos de distribucién de especies de aves con nuevos modelos de emisiones.

(Montenegro et al., 2017) Niche modeling of Endangered Philipine birds
using GARP and MAXENT.

Los investigadores de este estudio, han tomado parametros de cambio climatico
para predecir el estatus de nichos de aves en el estado de Filipinas, se consideraron 6
especies que estan en peligro, y luego de someter estos parametros climaticos a dos
modernos algoritmos entrépicos como MAXENT y algoritmos genéticos como GARP,
tuvieron una alta aceptacibn como modelos predictivos. Para mejorar los modelos

introdujeron variables no climéaticas de comportamiento humano, donde se conocié una
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mejora en los algoritmos, dando a MAXENT la mejor calificacién de prediccién para
nichos de aves.
Conclusion

Los estudios demuestran que la aplicacion de diferentes técnicas como los
algoritmos de redes neuronales y modelos de distribuciéon aplicados a especies pueden
ser muy positivos, sin embargo, otro argumento valido es la fusién de varios modelos que
permitan potenciar las predicciones de especies en peligro. Una bateria de fuentes
heterogéneas reducira el sesgo referente a si solamente se toma en consideracion
parametros climaticos para predecir comportamientos de especies; se pueden potenciar
con fuentes biodiversas como vegetacion, actividades humanas o emisiones, que
permitan aumentar la confiabilidad del modelo. Contando con més variables de diferentes
contextos que afectan a los ecosistemas, se puede encontrar relaciones que aumenten
la capacidad efectiva de la prediccion, cada variable debe aportar un valor determinante
que puede llegar a formar un patron de cambio en el ecosistema. Estas relaciones deben
ser analizadas bajo varias técnicas de Machine Learning que permitan construir un
modelo ajustado a la realidad de la zona de Pichincha. La influencia de las variables no
son las mismas aplicadas a otros entornos donde las circunstancias son diferentes al

igual que el deterioro de los ecosistemas.
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Capitulo Il

Marco Metodoldgico

Introduccion
Estudio de Caso

Para cumplir con los objetivos de este proyecto y tomando en cuenta el enfoque
cualitativo de la investigacion, se propone la utilizacion de la metodologia de investigacion
de estudio de caso, que permitird llevar a cabo todas las actividades propuestas para
contestar la pregunta de investigacion planteada. Esta es una metodologia que es
utilizada cuando el investigador realiza un estudio particular (HELEN SIMONS, 2009), el
estudio de un caso, y utilizado en ramas como las ciencias sociales y medicina, entre
otras. Una definicion de esta metodologia la dio STAKE (1995) “El estudio de caso es el
estudio de la particularidad y la complejidad de un caso, por el que se llega a comprender
su actividad en circunstancias que son importantes”. A partir de esta clara definicién, se
tomara como metodologia para la presente investigacion.
Fases de la metodologia de Estudio de Caso

Disefio del estudio de caso

En esta fase, se realizan diferentes tareas como la identificacion de la
problematica, se plantean los objetivos y se plantean las preguntas de investigacion en
relacion al problema, hace un estudio de literatura sobre la extincion de especies, no
necesariamente dirigido a las aves, sino ampliado a otras especies de animales o plantas
que incurren en la misma problematica de extincién y modelos aplicados en funcion de
variables independientes que ocasionan vulneracion o reduccion en el ndmero de
miembros de una determinada especie que lo pone en peligro o situacion de riesgo. Para

ello se realiza una investigacion sobre los trabajos mas recientes en temas de extincion
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manejados con el uso de tecnologias de mineria de datos y algoritmos de Machine
Learning.
3.1.2.2. Marco teorico

Se revisan las referencias empiricas dentro del contexto de la investigacion y las
referencias tedricas que acompafan el estudio del caso; en esta fase se realiza un
estudio de literatura inicial reciente que permita una comprensién global del fenémeno o
problema de estudio.

3.1.2.3. Recoleccioén de datos

En esta fase se definen las herramientas de recoleccion de datos y la determina
el investigador en funcién de su criterio de cuales serian las mejores técnicas de
recoleccion adecuadas. Existen varias técnicas como la entrevista, observacion, grupos
focales, entre otros, los cuales permiten recabar datos del fendmeno investigado.

3.1.2.4. Andlisis de la informacién

Luego de recoger la informacion, ésta debe ser analizada de manera que pueda
ser estudiada a profundidad aplicando diferentes técnicas. Es importante el contraste
empirico con el tedrico para alienarse con la investigacion cientifica realizada.

El desarrollo del presente proyecto de investigacién requiere de un trabajo
especializado en el area de la mineria de datos, por lo que requiere de una metodologia
especial que permita la consecucion de un proyecto de prediccion basada en datos
histéricos y la culminaciéon en sintonia con los objetivos planteados. Este desarrollo,
seguira la metodologia CRISP-DM, que hoy es un referente en proyectos de mineria de
datos. Estd compuesta de seis fases cuyo objetivo es guiar proyectos de mineria de datos
hacia la obtencion de conocimiento. Sus fases son:

Comprensién del negocio: Esta fase tiene un enfoque de negocio y alineado

con los objetivos, permitiendo obtener una vision global y establecer limites y alcances
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del proyecto y centrarlo en ruta mas objetiva. Se hace un estudio de la situacion actual
del negocio para conocer detalladamente temas mas profundos del negocio. Con estos
datos, se realiza la planificacion del proyecto detallando las actividades y tareas a
realizar.

Comprensién de los datos: Esta fase es muy importante ya que se trabaja
directamente con los datos, se enfocara en la captura, exploracién y calidad. En la captura
se identifican todas las fuentes necesarias, en la exploracion se realiza un estudio donde
se observan datos, estructura, las condiciones de los datos, los errores o inconvenientes
gue tienen; finalmente se trabaja en la calidad de los datos, siendo este un proceso crucial
en esta fase.

Preparacion de los datos: Implica datos limpios, es decir el juego de datos que
utilizaran los modelos. Estos datos son necesarios y suficientes para alcanzar los
objetivos, y es por este motivo que deben alcanzar una fase de calidad y la adopcién de
criterios de inclusion y exclusién de datos que seran determinantes para alcanzar los
objetivos. También se realizan estadisticas y procesos de reduccion de dimensionalidad
si el caso amerita.

Modelado: Pone de manifiesto que el fin del modelado es cumplir tanto los
objetivos del proyecto de mineria como los objetivos del negocio. Se aplicaran diferentes
técnicas como el uso de algoritmos de Machine Learning, es decir, se utilizaran segun
sea la dinamica del negocio, la segmentacién, cauterizacién, clasificacion, prediccion,
etc., haciendo uso de redes neuronales, maquinas de soporte vectorial, k-nn, arboles de
decision, etc., en esta fase se prueban diferentes algoritmos para obtener los mejores
resultados en lugar de elegir uno solo y aumentar la confiabilidad del modelo.

Evaluacién: Una vez construido el modelo, se lo pone a prueba para descartar o

mejorar o utilizar el modelo; este debe ser sometido a una bateria de pruebas para
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comprobar la estabilidad y robustez del modelo a aplicar. El modelo debe cumplir con los
objetivos del negocio.

Despliegue: En este punto todas las tareas destinadas al despliegue deben estar
detalladas dentro del plan de despliegue; se hara un plan de mantenimiento y
seguimiento del proceso. Otro paso importante es la forma de presentar los resultados,
se trabaja en la distribucién de resultados a los usuarios interesados. Se establecen
medidores de beneficio, para demostrar la eficacia del modelo y cumplimiento de
objetivos.

Figura 2

Etapas de la metodologia CRISP-DM

Comprension del Comprension de | Preparaciéon de
negocio los datos los datos
Datos

Modelado

Evaluacion

Conocimiento Despliegue

Nota: flujo de procesos en la metodologia CRISP-DM, Fuente (Gironés et al., 2017)
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El estudio de caso determina la elaboracién de informe en el que se documenta

los hallazgos encontrados en la investigacion; dentro de este informe, se presentara un

estudio exploratorio, descriptivo e inferencial de lo investigado. Estos resultados deben

definir el caso y su contexto; finalizando con las conclusiones y recomendaciones.

Los objetivos especificos son guiados mediante las fases de la metodologia de

investigacion seleccionada Estudio de Caso; esta relacién se puede observar seguin se

muestra en la tabla 3.

Tabla 3

Metodologia de investigacion Estudio de Caso

Fase Objetivo

Actividades relacionadas

OE1: Realizar una revision
de

extincion de especies de

literatura inicial sobre

1,2 aves y las mejores técnicas
de Maching Learning sobre
de
enfocadas a modelos de

modelos prediccion

extincion.

OE2:

recoleccién

Realizar
de

abiertas sobre actividades

una
fuentes
3 humanas, poblacion,
contaminacion 'y cambio
climatico y seleccionar las

mejores herramientas para

Revision de literatura sobre extincion de

especies, contaminacion, poblacion,

intervencion humana en el ecosistema
mundial, cambio climatico y modelos
predictivos.

Revision de literatura sobre técnicas y
algoritmos de Machine Learning que
permitan determinar las caracteristicas
criticas de extincion.

de

fundamentos aplicados en la investigacion

Revision  tedrica conceptos vy

de estudio de caso.

Recolectar fuentes de datos abiertas de

ornitologia, poblacion, intervencion

humana, contaminacibn y cambio
climatico relacionadas a la provincia de

Pichincha-Ecuador.
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Fase Objetivo

Actividades relacionadas

limpieza, andlisis y Maching
Learning.

OE3: Desarrollar un modelo
predictivo de extincion de
de
4 permita obtener resultados

especies aves que
tempranos para los grupos
de interés, usando técnicas

de Machine Learning.

OE4: Validar el modelo
predictivo en base a la lista
roja de especies de aves en
del

por el

peligro de extinciéon
Ecuador emitido

ministerio del ambiente.

Aplicar la metodologia de mineria de datos
CRISP-DM en el desarrollo del modelo
predictivo y entrenamiento del mismo

mediante el aprendizaje supervisado.

Evaluar el modelo predictivo en funcién de
la Lista roja de especies en peligro de
extincion.

Elaborar un informe con los resultados
encontrados y generar conclusiones y
base a Ila

recomendaciones en

investigacion realizada.

Nota: Establecimiento de actividades por objetivos
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Capitulo IV

Desarrollo de la Investigacion

Introduccion

El estudio de investigacion es el caso de la extincion de las especies de aves que
habitan dentro de la provincia de Pichincha en Ecuador, las caracteristicas especificas y
los cambios externos que suceden en esta provincia, afectan el habitat de todas las
especies endémicas. Estos factores externos disminuyen la poblacion de algunas
especies que son susceptibles a cambios y no logran a largo plazo sobrevivir en un medio
cambiante como es Pichicha que, por su ubicaciébn y avance social, financiero,
tecnoldgico, etc., es de rapido crecimiento. Ver capitulo 1 para mayor comprensién de la
problematica.

El resultado de este estudio permitird determinar un modelo que permita anticipar
gue especie de ave podria estar amenazada o en peligro de extincién, para tomar
medidas tempranas en la prolongacion de la especie en el tiempo.

El proyecto estara sujeto a la metodologia de Estudio de Caso y a la metodologia
CRISP-DM, descritas en el capitulo 2 y 3. Con esta guia se realizaran todos los temas
tedricos y el desarrollo tecnoldgico implicito correspondiente a este caso. Se realizara
una comparativa entre las dos metodologias, aunque la metodologia de caso es mas
general y la CRISP-DM es mas especifica, ambas pueden ser correspondidas entre sus
diferentes fases en el marco del mismo proyecto.

Planificacidon del proyecto de mineria de datos

La planificacion esta relacionada en la forma como se aborda el proyecto. Las

metodologias guian al proyecto a su consecucién. Sin embargo, las dos tienen fases

similares que para el presente proyecto no amerita duplicar las fases. A continuacion, se
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realiza una correspondencia entre la similitud de las fases y las tareas que se realizan en
una u otra fase sin duplicar la informacién.

Tabla 4

Contraste de fases entre metodologias Estudio de Caso y CRISP-DM

Caso de estudio CRISP-DM Referencia
Disefio del » _ Capitulo 1
, Comprension del negocio i
estudio de caso Capitulo 2
Marco tedrico Capitulo 3
Recoleccion de datos Comprension de datos Capitulo 4

L Preparacion de datos
Andlisis de la

. o Modelado Capitulo 4
informacion y

Evaluacion
Resultados Despliegue Capitulo 5

Nota: Actividades relacionadas a cada fase de las metodologias utilizadas.

Con el contraste realizado entre metodologias, la planificacion inicial del proyecto
de mineria juntamente con las actividades relacionadas en cada metodologia, se observa
en la tabla 5 a continuacion.

Tabla b

Planificacion del proyecto

ACTIVIDAD MES
1 2 3 4 5 6 7 8
Analisis SMS X
Analisis de
metodologias X
Elaboracion
planificacion de X

proyecto de mineria
Comprension del

negocio
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ACTIVIDAD MES

Recopilacion de

fuentes abiertas de

especies de aves,

cambio climatico, X
poblacion,

contaminacion,

division politica.

Disefio y creacion del

T X X X
repositorio de datos
Comprension de datos X X
Preparacién de datos X X
Modelamiento y
» X X X
evaluacion
Despliegue X X X

Conclusiones y

Recomendaciones

Nota: Tiempo planificado para alcanzar los objetivos propuestos.
Fase 1. Compresion del negocio

El estudio de la comprension del negocio realizado en el presente proyecto esta
descrito en el Capitulo 1y 2 de este documento y esta enfocado en el problema de buscar
un modelo que permita conocer la desaparicion temprana de las especies de aves en la
provincia de Pichincha debido a factores externos que alteran el equilibrio de su habitat.
El otro factor determina los estudios similares en otros lugares con caracteristicas
diferenciadoras que definen de alguna manera la supervivencia o no de la especie.

Fase 2. Comprensién de los datos

En este estudio de caso se analizan los datos y variables relacionadas con
algunas de las causas por la desaparicion de especies de aves en la provincia de

Pichincha. Se seleccionaron varias bases de datos abiertas proporcionadas por los
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organismos gubernamentales y privadas en para realizar un analisis de los mismos en
busca de un patrén que permita discernir como los factores externos estan afectando el
equilibrio del ecosistema en la provincia y cuales especies de aves son las mas
susceptibles a estos cambios.

Los datos para este proyecto tienen que pasar por un proceso antes de la fase de
preparacion de datos, cuyo proposito es tener una base de datos de calidad para el
proceso de mineria de datos. Los pasos principales son la recoleccion, exploracion y
limpieza de datos.

Recoleccion de datos

Para la recoleccién de datos, se hizo una busqueda en repositorios abiertos,
descargando la informacién necesaria y suficiente para proceder con el almacenamiento.
Las bases de datos abiertas, son archivos en formato tipo texto, xIs, csvy shape. En este
estado la informacién no puede ser procesada, cruzada y entendida de manera global en
el contexto del problema. Para entender el contenido de la informacion, se plantea una
arquitectura que soporte la carga de datos y sea lo suficiente flexible para realizar el
proceso de mineria de datos.

La bdsqueda de los datos abiertos se bas6 en funcion de los factores criticos
como intervenciéon humana, cambio climatico, contaminacion y en las observaciones de

aves en sitio.
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Figura 3

Factores criticos que afectan al habitat de las especies

Observaciones Intervenciones
de aves Humanas

Cambio
Climatico

Contaminacion

Nota: Factores que afectan el equilibrio de los ecosistemas.

Las bases de datos abiertas se buscaron en fuentes de organizamos
gubernamentales o de organizaciones privadas. La base de datos de aves se obtuvo de
Avibase!, mediante el sitio de BirdLife. Los datos de contaminacién y cambio climético se
obtuvieron directamente del sitio web de satélites de la NASA Geovanni 2(NASA, 2020),
y los datos de poblacién y cartografia se obtuvieron del sitio web del INEC 3(INEC, 2019).

las descargas de los archivos fueron recopiladas en diferentes formatos. A
continuacioén, se explica la forma en que la informacién de los archivos se encuentra

contenida:

1 Una base de datos mundial de especies de aves

2 Servicio de descarga de parametros geofisicos de la NASA (Agencia espacial
norteamericana)

3 Instituto Nacional de Estadisticas y Censos del Ecuador
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e Tipo Texto, la informacion contenida esta en formato texto separado por
tabulaciones.
e Tipo Excel, la informacion esta en formato xlIs en forma de filas y columnas y
en formato csv, cuyos datos se encuentran separados por comas.
¢ Tipo Shape?, la informacion alfanumérica y grafica se guarda en este tipo de
archivos que son leidos en programas especiales como Qgis® o ArcGis.
Arquitectura de la solucién
Una vez recopilada la informacién, se disefi6 la arquitectura que operara todo el
proceso de mineria de datos. La especificacion de la arquitectura esta basada en 5
etapas que acompafian al proceso desde la carga de datos hasta la visualizacion de los
mismos y son:
e Repositorio stage
e Data mart
e Json Data mart
¢ Mineria de datos
e Exploracion y visualizacion

La arquitectura de la solucion esta representada en la figura 4.

4 Extensién o formato de un archivo con datos espaciales
5 Herramientas de trabajo con archivos espaciales
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Figura 4

Arquitectura para la solucién de la investigacion

DATOS REPOSITORIO DATA MART JSON EXPLORACION
ABIERTOS STAGE DATA MART VISUALIZACION
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Nota: La arquitectura es el disefio que seguiran los datos desde la recopilacion hasta la
presentacion de resultados.

A continuacién, se detalla cada una de las etapas en que esta estructurada la
arquitectura para la obtencion del modelo de prediccion.

Repositorio Stage: Son bases de datos que tienen informacién que viene de los
archivos de bases de datos abiertas y son transferidos mediante un proceso ETL (con la
herramienta Pentaho), en este primer proceso el ETL, solamente se encarga de pasar la
informacion desde los archivos fuente hacia los repositorios Stage. Dependiendo del
tamafio, estructura y la forma de exploracion de los datos, se cargan en fuentes y son
enviados al repositorio Sgl para su almacenamiento.

Data Mart: Es un repositorio con una estructura multidimensional o modelo

estrella donde mediante un proceso ETL (con la herramienta Pentaho), carga la
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informacion del repositorio Stage, transforma, estandariza los datos y finalmente carga la
informacién en este repositorio, de manera que los datos estan limpios y son el insumo
para el proceso de mineria de datos.

Json Data Mart: Es un repositorio de datos en formato Json y GeoJson, el cual
es alimentado por un proceso ETL (con la herramienta Logstash) que lleva informacién
del repositorio Data Mart, transforma los datos a formato Json y GeoJson y lo carga en
este repositorio (Elasticsearch).

Mineria de datos: Los datos de las variables preseleccionadas son consumidas
directamente del repositorio Data Mart para iniciar el proceso de minado de los datos (con
la herramienta Rapid Miner) en busca del modelo de prediccion de alerta temprana para
detectar cuando una especie de ave estaria en riesgo, dentro de la provincia de
Pichincha.

Exploracion y Visualizacién: La informacion es cargada directamente del
repositorio Json Data Mart para la exploracion de datos y realizar visualizaciones de los
resultados obtenidos del proceso, y la forma cédmo los factores criticos han intervenido
en el equilibrio del ecosistema habitados por las diferentes especies de aves de la
provincia.

Exploracién de datos

Cuando finalmente los datos inalterados son desembarcados en el repositorio
Stage, se inicia un proceso de entendimiento de cada una de variables que llenan el
repositorio de datos. Se analiza la estructura de los datos, tipo de datos, y sus relaciones
con otras fuentes de datos. Este proceso lleva a comprender cédmo las variables se
relacionan dentro del marco del contexto del problema.

Luego de tener un entendimiento de las variables en juego, se transforman en

insumo para la construccion del modelo multidimensional donde residiran los datos
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seleccionados para el proceso de mineria. Las estructuras de datos del modelo se
describen a continuacion:

Dimensidn especie: tiene la informacion especifica de todas las especies que
habitan la provincia de Pichincha.

Dimensiéon tiempo: tiene informacion de fechas y el desglose en afios,
semestres, meses, dias, etc.

Hechos de Observacidn: la informacion es especifica a los avistamientos, el
lugar y fecha de esas tomas.

Hechos de data set aves: contiene la informacién de las variables candidatas y
observaciones que son el insumo para el trabajo de mineria de datos.

Hechos de modelos evaluacion: tiene la informacion de los resultados de las
predicciones del modelo ejecutado.

Hechos de lista roja: tiene informacién del nivel de riesgo de las especies del

Ecuador.
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Figuras

Diagrama Entidad Relacién Multidimensional

id_especie integer
nombre_cientifico varchar
clase
reingo varchar
epiteta_especifico varchar
division varchar
genero
orden
familia
H.AF'IEFD_CEIB\DED varchar
codigo_coleccion varchar
registro

FAC_AMBIENTE

id_tiempo

poblacion

precipitacion
temperatura_aire_superficie_dia
temperatura_aire_superficie_noche
temperatura_superficie_dia
temperatura_superficie_noche
contaminacion_co_dia
contaminacion_co_noche
radiacion_solar

radiacion_ultravioleta

FAC_OBSERVACION

id_tiempo nteger
id_especie nteger
atitude double
ongitude double
observacion nteger

FAC_MODELO_EVALUACION

id_especie

5

bl
E I
il

fecha

prediccion

FAC_LISTA_ROJA

I: I
m
T

id_especie
nombre_comun
categoria

riesgo

nivel_riesgo

id_tiempo integer
fecha

anio

semestre

rimestre

mes

s5emana

dia

nombre_mes varchar

FAC_DATASET_AVES

id_especie

nombre_cientifico
fecha

observacion

poblacion

precipitacion
temperatura_aire_superficie_dia
temperatura_aire_superficie_noche
temperatura_superficie_dia
temperatura_superficie_noche
contaminacion_co_dia
contaminacion_co_noche
radiacion_solar

radiacion_ultravioleta

Nota: Representa el modelo adecuado para el andlisis de los datos de la investigacion.

Calidad de datos

El proceso de calidad de datos, es un insumo indispensable y obligatorio, no solo
para un proceso de mineria de datos, sino para cualquier proyecto de analisis de datos.
En esta fase, se revisa que los datos estén completos, se eliminan las ambigiiedades
entre variables, se establecen reglas de estandarizacion de datos, se especifican los
nuevos tipos de datos para las variables y se eliminan todo tipo de datos considerados

basura que pueden causar ruido o distorsion en el proceso de mineria.
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Para este propésito, se disefia un proceso ETL que, en su fase de transformacion,
realizara todas las validaciones y transformaciones de datos necesarias para llegar a la
calidad del dato que se necesita para cargar la informacion al modelo dimensional, donde
estaran disponibles para la preparacion de datos.

Fase 3. Preparacion de los datos

En esta fase, los datos han pasado por un proceso de limpieza, estandarizacion
y seleccion de variables importantes, cuyo objetivo es tener datos de calidad para el
trabajo de investigacion a realizar. En esta fase los datos se encuentran en los
repositorios Data Mart y Json Data Mart, en este estado los datos pueden ser explorados
visualmente y utilizar estadistica descriptiva para conocer el estado de los mismos y sus
relaciones.

El objetivo de esta fase es preparar los datos al punto de generar un data set o
conjunto de datos que seran utilizados como insumo en el modelamiento de datos, para
iniciar un proceso de construccion de modelos de prediccion que puedan dar el resultado
propuesto en la hipotesis.

Exploracion de datos

Dado que el conjunto principal de datos son las observaciones de aves en campo;
una visualizacion de cada especie pude ser mostrada en un mapa. El mapa corresponde
a la provincia de Pichincha, claramente delimitada, con todas las observaciones de los
investigadores realizadas durante afnos. Se diferencian algunas especies por el “orden”
o clasificacién de la especie.

El conjunto de datos de avistamientos tiene variables espaciales que se pueden
representar en un mapa. Los datos de observaciones tienen un sesgo que esté limitado
a la fecha en la que se tiene la observacion y la especie que se esta avistando, por lo que

los avistamientos no son diarios, y esta a discrecion del observador. Este data set tiene
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muchas observaciones en 0, lo que significa que, en el momento de las lecturas, no se
obtuvo avistamiento de la especie en el momento.

Los datos descargados de ambiente, tienen datos constantes, sin embargo, hay
ciertos datos que seran tratados en una imputacion mas adelante, en el proceso de
calidad de datos.

Figura 6

Distribucion fisica de las especies de aves en habitat
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Nota: Muestra la dispersion de las tomas de los avistamientos de las especien en campo.

La cantidad de observaciones numeéricas anuales, dan una clara idea sobre
cuantas veces se toman muestras de las aves en campo y cuando no se ha tomado
ninguna muestra, segun el siguiente grafico, donde se realiza un conteo por “orden” de

la especie.
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Figura7

Contabilizacién del nimero de observaciones por especie
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Nota: Exploracion de datos de avistamientos de especies de aves.

Calidad de datos

En el conjunto de datos preparado, se encontrd valores nulos. Para este proceso,
se excluyen todos los valores nulos de todas las variables. Previamente se trabajo las
variables de forma independientemente, dado que son conjuntos de datos de tiempo. El
tratamiento de imputacion de datos que se dio a estos conjuntos de datos fue someterlo
a un proceso de interpolacion de datos orientado a series temporales, debido a la
estructura que tienen los conjuntos de datos, es decir que todas las variables fueron
recogidas con una temporalidad de un dia y los valores son los promedios de los valores
diarios, algunas con parciales de dia y de noche.

Una revision ripida puede suponer que los datos son correctos, sin embargo, los
datos deben ser sometidos a un proceso de estadistica descriptiva para analizar los
datos. La exploracion indica que hay outliers en la variable “observacién”, es decir hay
valores extremos que salen de la escala. El valor mas extremo indica que se trata de la

especie cuyo nombre cientifico es "Bubulcus ibis" del orden las "Pelecaniformes”.



Figura 8

Valores atipicos en el data set de especies
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Nota: Eliminacién de valores atipicos del conjunto de datos.
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Una de las especies con mayor numero de valores atipicos, outlier o valor

extremo, es la garza de la especie bubulcus, como se puede ver en la gréfica.

Figura 9

Especie Bubulcus ibis con valores atipicos

La garcilla bueyera, garza bueyera, garza ganadera,
espulgabuey, garza ganadera africana, o garza boyera es una
especie de la familia Ardeidae. Es un ave esbelta y blanca
adornada con plumas doradas o anaranjadas en cabeza y cuell
en temporada de cria. Wikipedia

Bubulcus ibis <

Ave

o]

Nota: Ave con mayor nimero de valores extremos. Fuente (Wikipedia, 2021)

La correlacion entre variables, permite conocer la relacién directa o inversa que

tienen todas las variables entre si. Mientras mas alto es el valor de la correlacion, es decir
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mientras mas cercano a 1 es el coeficiente de correlacidon, mas fuertemente relacionadas
las variables se encuentran, y esto determina la condicion de excluir o no del modelo una
u otra variable. Esto significa que se tendria el mismo resultado utilizando una o las dos
variables. En la grafica se muestra variables con un coeficiente de correlacion elevado.

Figura 10

Matriz de correlacion de variables

ob_ id. poblacion precipit. temperatura_sire_superficiedia  temperatura_sire_superficie noche temperatura_superficie_dia temperatura_superficie_noche  contaminacion_co_fia  contaminacion_co_noche  radiacio...
1 0. 017 0.004 0.018 0.041 0022 0.035 0.024 0.023 0015
00 1 o018 -0.003 -0.004 -0.001 -0.001 0002 0.001 -0.003 0.003
poblacion [RII | 0.007 0032 0087 0.087 0110 0087 0044 0t
preciptacion 00. O 0007 1 -0.089 0106 0044 0235 0170 0156
temperalura_aire_superiiie_dia 0. O 00%2 0089 4 0.0% 0.445 0100 0116 0147 0156
0.0 -0 0.087 -0.106 0.096 1 0.037 0.685 0118 o107 0138
0.0 -0 0.057 0044 D448 0037 1 0077 0.030 0038 0154
00 02 0400 0585 0077 1 0089 0085 0140
[T 0.170 0116 0.118 0.030 9 1 0617 014
00 0. 004 0166 0147 0.107 0038 -0.085 0617 1 0043
radiacion_solar -00. [ o011 -0.062 0.156 0138 0154 0140 0148 0043 1

Nota: Correlacion entre las variables candidata del modelo.

Se encontrd correlacion entre ciertas variables. Las variables involucradas en la
correlacion son:

e temperatura_aire_superficie_dia

e temperatura_aire_superficie_noche

e temperatura_superficie_dia

e temperatura_superficie_noche

e contaminacion_co_dia

contaminacion_co_noche

Donde la correlacién se da entre las siguientes variables:

o temperatura_aire_superficie_dia y temperatura_superficie_dia
e temperatura_superficie_noche y temperatura_superficie_noche
e contaminacion_co_dia y contaminacion_co_noche

En este contexto, se excluyen las variables del proceso de modelado y son:
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e temperatura_superficie_dia (se intercambiaria por temperatura de aire dia)

e temperatura_superficie_noche (se intercambiaria por temperatura de aire
noche)

e contaminacion_co_noche

Figura 11

Matriz correlacionada reducida

Attributes observacion poblacion precipitacion temperatura_aire_superficie_dia temperatura_aire_superficie_nocche  contaminacion_co_dia radiacion_solar
obsevacon 1 0173 0004 o0g o041 0ozt 0015
poblacion 0473 1 o7 0032 0087 0.067 ALY
préecipitacion 0004 007 1 0088 D108 0.170 0.082
temperatura_aire_superics_dia 0.018 0032 0088 1 0.096 0116 0156
temperatura_alre_supeide_noche  0.041 ooar 0.106 0.096 1 0.118 0.138
contaminacion_co_dia oozt D067 0A70 0116 0118 1 0145
fadiacion_solar 0015 21m D062 0156 0138 0.149 1

Nota: se apartan las variables que tienen correlacién alta, dado que hacen ruido en el conjunto de

datos.

En la figura se observa que, al excluir las variables correlacionadas, la matriz ya
no muestra un coeficiente elevado entre ninguna variable, lo que significa que todas las
variables son independientes unas con otras, potenciando al modelo para el proceso de
mineria de datos.

Construccion de datos

En esta actividad, se construyen variables a partir de otras. Para este proceso, no
fue necesario construir nuevas variables, dado que se tomaron en cuenta variables
ambientales que son criticas para el equilibrio del ecosistema en que viven las diferentes
especies de aves en la provincia. Sin embargo, se ha estructurado el conjunto de datos
segun los factores criticos como intervencion humana, cambio climatico, contaminacion,

segun se observa en la siguiente tabla.
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Tabla 6

Variables candidatas para la investigacién

Variable

Descripcion

Perspectiva

Fecha

Observacion

Nombre_cientifico

Poblacion

Precipitacion

temperatura_aire_
superficie_dia
temperatura_aire_
superficie_noche
contaminacion_co

_dia
radiacion_solar

radiacion_ultravio

leta

Fecha correspondiente al dia de la observacion
de una especie particular de ave en la provincia
Numero individual de una especie en particular
de ave observado en campo en una fecha

determinada
Nombre cientifico de cada especie de ave

Proyeccion de poblacion a wuna fecha
determinada

Precipitaciébn tomada como promedio dentro
del area de la provincia

Temperatura del aire cerca de la superficie
tomada como promedio durante el dia
Temperatura del aire cerca de la superficie
tomada como promedio durante la noche
Contaminacién de monoxido de carbono,
tomado como promedio durante el dia.
Radiacién solar sobre la superficie de la tierra,
tomado como promedio diario.

Radiacion ultravioleta tomado como promedio

diario

Comun a todas

Observacion

de Aves

Observacion
de Aves
Intervencioén

Humana

Ambiente

Ambiente

Ambiente

Contaminacié

n

Ambiente

Ambiente

Nota: Descripcion de las variables candidatas que formaran parte del modelo de prediccion.

Integracion de datos

La creacion del conjunto de datos como insumo para el modelado, tuvo varias

entradas o bases de datos, que gird en torno a 4 aspectos, en este sentido, se trabajo la

calidad de cada conjunto de datos de forma independientemente, luego se cruz6 cada

una de ellas en funcién de la variable pivote fecha, la cual es comun en todos los
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conjuntos de datos seleccionados. Los cruces de informacion de forma general se dieron
mediante variables propias de observaciones de aves, que son el objetivo de estudio, las
variables de ambiente, de poblacién y contaminacion. Este data set o conjunto de datos,
es el seleccionado para trabajar el modelamiento de datos. Se pude observar qua se
encuentran las variables correlacionadas, sin embargo, son omitidas en esta fase de
modelamiento, dado que son variables que no aportan valor al modelo.

Figura 12

Variables candidatas para el entrenamiento de los modelos

FAC_DATASET_AVES

id_especie

nombre_cientifico

fecha

observacion

poblacion

precipitacion
temperatura_aire_superficie_dia
temperatura_aire_superficie_noche
temperatura_superficie_dia
temperatura_superficie_noche
contaminacion_co_dia
contaminacion_co_noche
radiacion_solar

radiacion_ultravicleta

Nota: Tabla que almacena las variables que conforman el conjunto de datos.



Figura 13

Conjunto de datos o data set
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Row No.

153262

153263

153264

153265

153266

153267

153268

153269

153270

153271

153272

153273

153274

153275

153276

153277

153278

153279

153280

153281

153282

153283

153284

153285

i_especie

1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136
1136

1136

abservacion

poblacion

2490909.685
2495254.055
2499598.425
2504080.443
2503472912
2512890.511
2517346.852
2521817.852
2526357.093
2530828.261
2535304.148
2539775148
2544246.148
2548785.388
2553188.148
2557814.090
2562289.038
2566763.986
2571390.627
2575941422
2580643.910
2585270551
2589973.038

2594665.064

19.900

19.758

19.409

19.583

19.860

20.504

20.358

19.482

19.381

18.944

19.540

19.785

19.081

20.108

19.223

19.004

19.957

20.836

20.222

20.691

19.690

19.906

20.247

20.934

air.

14437

14.384

12939

14171

14846

14.096

15.379

13.904

14547

13534

12.905

13875

12911

14019

14307

13601

15123

14790

15.077

14295

14713

14630

14304

14633

119.805

124758

114882

119.867

122637

138.310

122.603

119.004.

102390

98.641

105.938

120.995

120.305

115.850

112.600

125.464.

124.496

123.467

134.660

109184

101774

105376

106.891

114810

radiacion_solar

100.828
110.000
95203

145,661
153.499
161.082
167111
153.001
134.901
129.539
153.408
145.451
114155
93238

87667

158.325
170.839
139786
152917
146.382
133305
138.015
159.930

158.721

18.626

19.020

18471

16.643

19.906

22.086

22.900

20.383

19.973

18.605

20514

20.964

18.840

20.500

18.546

17.407

18.591

21433

20.961

21.139

19.204

22263

20.347

23.766

\_superf

2.900

8.830

7232

9637

11.145

9.172

11.292

8189

11273

10.611

9396

10.680

9599

10.528

10.072

7.882

10.371

9.256

11.020

10.980

11.603

12,011

10.808

12157

124008

113222

115786

123249

120918

124646

117667

110934

99.324

107,664

107302

114258

112.081

117338

127361

120201

129548

117925

115831

108.497

98.663

99.671

108715

120511

radiacion_ultraviol..

11630
11398
10726
10672
11635
12.280
12577
10578
9186

8.959

2.979

10833
11.257
11243
0.078

10910
11509
11730
12.106
11330
2.920

10.608
10.449

12022

precipitacion

4126
4997
3596
8.800
9.485
9.749
7573
5319
3896
2401
2305
3101
4771
2654
2671
8355
6.070
6.994
4702
3989
21095
1508
1664

1169

Nota: data set para entrenamiento de los modelos de Machine Learning.

Fase 4. Modelamiento

Esta seccidén es compleja, debido a que se toman varios aspectos relacionados

con la cantidad de variables, los tipos de datos, los valores de los datos y los diferentes

modelos de seleccién, los cuales son la base de las predicciones. En este apartado,

seleccionar las variables y el modelo es muy importante para responder las preguntas de

hipétesis y cumplir con el objetivo propuesto.

Una de las herramientas seleccionadas para el modelamiento, debido a la

facilidad de uso y variedad de modelos de Machine Learning es “Rapidminer Educational

Edition®” en su versién Académica. Una de las funcionalidades de gran ayuda es el “auto

model”, el cual analiza el data set seleccionado y sugiere cuales modelos son los mejor

puntuados para predecir en funcién de las variables y datos dados. En este apartado, se

¢ Edicion de Rapidminer, para investigacion académica netamente
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utilizé esta funcionalidad para conocer rapidamente que modelos son los mas
mocionados para trabajar con el data set propuesto y afinar los modelos.

Después de ejecutar el “auto model”, se obtuvo que los modelos que mejor se
ajustan o adaptan para trabajar en prediccidn con el data set proporcionado son Deep
Learning, Gradient Boosted Trees y Random Forest, Generalized Linear, Decision Tree.
Al someter a pruebas, se definird la lista final, sin embargo, se muestra los primeros
candidatos:

Figura 14

Lista de modelos de regresion candidatos
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(smoy 000't) sy B

Absolute Error Y| | model Absolute Error Standard Deviation Gains Total Time ‘Training Time (1,000 Ro...  Scoring Time (1,000 Ro...  Deploy
Generalized Linear Model 6722 £024 2 25 1ms 5ms Deploy
Deep Learning 841 £0245 2 gs 502ms 10ms Deploy

Decision Tree & 5 6782 =0277 » 1s 3ms ~0ms Deploy

Random Forest 6.955 £0278 ? 155 43ms 43ms Deploy

Gradient Boosted Trees 4609 £0.26 2 17s 39ms 10ms Deploy

Nota: Modelos candidatos para el aprendizaje.
Seleccion de variables

Previo al disefio del modelo, el data set o conjunto de datos, contiene un nimero
de variables que, por lo general, no siempre es conveniente para la construccion del
modelo, debido a que ciertas variables pueden generar ruido en el modelo y, por lo tanto,
no es Optimo y puede bajar el rendimiento o precision del mismo. En este apartado se
presentan algunas de las técnicas o métodos de seleccién de variables para optimizar el
modelo y elevar el desempefio del modelo de prediccion. La variable fecha se separé en
afio y mes por facilidad en los procesos. Cada método asigna un puntaje o peso a cada

variable, si considera que sera importante como variable independiente del modelo.
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Método Forward: es un método de seleccion de variables que “comienza con una
seleccién vacia de atributos y, en cada iteracion, agrega cada atributo no utilizado del
conjunto de datos. Para cada atributo agregado, el rendimiento se estima utilizando los
operadores internos” (RapimdMiner, 2021). El resultado de la ejecuciéon del modelo,
indica cuales son las variables adecuadas y cuales son inadecuadas. Se retornan valores
1y 0 respectivamente.

Figura 15

Método Forward para seleccién de variables

Forward Selection

C exa ] exa[‘, 23
attf) res
Pfr[:'
v
Retrieve dataset_aw... Select Atiributes Set Role '
out ': C exa 1 exa -: C exa 1 exa -:
cC Y 1
Vi o /
ol v

Nota: método que compara la eficacia de las variables que tendrian en los modelos de prediccion.

Este modelo da importancia a las variables de poblacion, contaminacion en el dia,
radiacion solar, temperatura en la superficie en el dia, y la radiacién ultravioleta. El
método indica que el resto de variables solo provocaran ruido o impactaran

negativamente en el desempefio del modelo de prediccion.



Figura 16

Resultado método Forward
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contaminacion_co_dia

radiacion_solar

radiacion_ultravioleta
precipitacion
year

maonth

temperatura_superficie_dia

contaminacion_co_noche

attribute weight
poblacion 1
temperatura_aire_superficie_dia 0
temperatura_aire_superficie_noche 0

temperatura_superficie_noche

Nota: Con el método forward, méas de la mitad de las variables son descartadas.

Método Backward: este método hace un proceso similar al anterior, pero hacia

atras, es decir “comienza con el conjunto completo de atributos y, en cada iteracion,

elimina cada atributo restante del conjunto de datos. Para cada atributo eliminado, el

rendimiento se estima utilizando los operadores internos, como la validacién cruzada.

Solo el atributo que da la menor disminucién de rendimiento finalmente se elimina de la

seleccién. Luego se inicia una nueva ronda con la selecciéon modificada” (RapimdMiner,

2021). Las variables con alto rendimiento tomaran el peso de 1, el resto con peso 0.

Figura 17

Método Backward para seleccion de variables

Retrieve dataset_av... Select Attributes

out [ { exa
c ) q
A
) Lo

)

1)

r
L

Backward Elimination
(] exa ] exal) res
M res
per :‘- res
Set Role : -4
i
ori [

L

Nota: Este método backward, solamente descarté una variable del conjunto.
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El resultado de tomar todas las variables y compararlas al inicio de las iteraciones,
muestra que todas las variables, excepto una, son candidatas idoneas para formar parte
de los modelos de prediccion.

Figura 18

Resultado método Backward

attribute weight
poblacion 1
temperatura_aire_superficie_dia 1
temperatura_aire_superficie_noche 0
contaminacion_co_dia 1
radiacion_solar 1
temperatura_superficie_dia 1
temperatura_superficie_noche 1
contaminacion_co_noche 1
radiacion_ultravioleta 1
precipitacion 1
year 1
maonth 1

Nota: Con el método backward, solo una variable es separada del conjunto de datos.

Método Optimize Selection: este método optimiza la seleccién de las variables,
tomando las bondades de los métodos mencionados anteriormente, dado que
“selecciona los atributos mas relevantes del conjunto de datos. Para la seleccién de
caracteristicas se utilizan dos algoritmos deterministas de seleccién de caracteristicas
codiciosos, forward y backward” (RapimdMiner, 2021). Las variables mas eficientes

obtendran un peso de 1, el resto un peso de 0.
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Figura 19

Método Optimize Selection

Optimize Selection

= == =p res
(e = wilp res
per [
"
Retrieve dataset_aw... Select Attributes Set Role
c out [ Qs 3 s Qe T3 s
wy "'; ari[j £l ori [
" bl

Nota: este método es mas riguroso con la seleccion de las variables candidatas.

Este método al combinar 2 métodos de seleccion, descarté mas de la mitad de
las variables, es decir, no aportarian valor al modelo, y le restarian precision.
Figura 20

Resultado método Optimize Selection

attribute weight
poblacion 1
temperatura_aire_superficie_dia 0
temperatura_aire_superficie_noche 0
contaminacion_co_dia 1
radiacion_solar 1
temperatura_superficie_dia 1
temperatura_superficie_noche 0
contaminacion_co_noche 0
radiacion_ultravioleta 1
precipitacion 0
year 0
maonth 0

Nota: descartd mas variables que el método forward.

Método Optimize Selection (Brute Force): este método alta demanda de
procesamiento y memoria, permite encontrar el o los mejores candidatos, y se basas en
“seleccionar el mejor conjunto de atributos probando todas las combinaciones posibles
de selecciones de atributos. Devuelve el set que contiene el subconjunto de atributos que
produjeron el mejor rendimiento. Como este operador trabaja en el conjunto de potencia

del conjunto de atributos, tiene un tiempo de ejecucion exponencial”’. Se debe utilizar con



prudencia este método ya que puede tardar
mas variables entren a comparar.
Figura 21

Método Brute Force para seleccién de variables
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exageradamente mucho tiempo, mientras

Retrieve dataset_av... Select Attributes Set Role
P it ) Qe 77 ena)) Qo= 77 ea)
: b *
wy i ) a [
L "

Nota: método que combina todas las posibles combinaciones entre variables.

Este método tiene la misma respuesta en cuanto a que variables tienen buenos

rendimientos, respecto al modelo backward. Solo que la variable ineficaz es diferente.

Figura 22

Resultado del método Brute Force

attribute

fecha
nombre_cientifico
id_especie
poblacion

precipitacion

contaminacion_co_dia

radiacion_solar

temperatura_aire_superficie_dia 1

temperatura_aire_superficie_noche 1

weight
1
1

1

Nota: Este método, encontré que solo la precipitacién, tiene un bajo rendimiento.

Método Optimize Selection (Evolutionary): este método optimiza el algoritmo

de seleccién para las variables elegidas, es decir “utiliza heuristica de basqueda que imita

el proceso de evolucién natural. Esta heuristica se utiliza habitualmente para generar

soluciones utiles a los problemas de optimizacién y bisqueda. Los algoritmos genéticos

pertenecen a la clase mas amplia de algoritmos evolutivos (EA), que generan soluciones
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a problemas de optimizacion utilizando técnicas inspiradas en la evolucién natural, como
herencia, mutacion, seleccion y cruce” (RapimdMiner, 2021).

Figura 23

Método Optimize Selection Evolutionary para seleccion de variables

Optimize Selection (Evolutionary)

res

res

Retrieve dataset_av... Select Attributes Set Role
f’ out [}y exa T eal) exa T exaf)
oy = wp L o b

Nota: Utiliza algoritmos genéticos para seleccionar las variables condidatas.

El método evolucionario, toma mas de la mitad de variables como efectivas para
el modelo de prediccion. Varias de las variables desechadas por este método, fueron
consideradas por los modelos anteriores.

Figura 24

Resultado de método Optimize Selection Evolutionary

attribute weight
poblacion \}
temperatura_aire_superficie_dia 0
temperatura_aire_superficie_noche 0
contaminacion_co_dia 0
radiacion_solar 1
temperatura_superficie_dia 1
temperatura_superficie_noche 1
contaminacion_co_noche 1
radiacion_ultravioleta 1
precipitacion 1
year 1
month 0

Nota, Este modelo encontré mas variables Utiles que ineficaces.
Luego de una bateria de algoritmos para establecer los atributos eficientes para

ser participes activos de los modelos de regresién, se presentan las variables potenciales
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gue pueden participar en la construccién de los modelos de datos. Una vez definidos los

modelos y/o afinados, estas variables, pasaran a formar parte de los modelos finales.

Tabla 7

Puntaje dado por los métodos de seleccién

_ Optim Backw Forw Brute Evolutio Pe
Variable _
ize ard ard Force nary so

poblacion 1 1 1 1 0 4
temperatura_aire_superfi

o 0 1 0 1 0 2
cie_dia
temperatura_aire_superfi

) 0 0 0 1 0 1
cie_noche
contaminacion_co_dia 1 1 1 1 0
radiacion_solar 1 1 1 1 1
temperatura_superficie_d
_ 1 1 1 1 1 5
ia
temperatura_superficie_n

0 1 0 1 1 3

oche
contaminacion_co_noche 0 1 0 1 1 3
radiacion_ultravioleta 1 1 1 1 1 5
precipitacion 0 1 0 0 1 2
year 0 1 0 1 1 3
month 0 1 0 1 0 2

Nota: Suma del peso total de las variables candidatas de seleccion.



Figura 25

Variables seleccionadas por los modelos
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Nota: seleccion de las variables candidatas.

La seleccion de las variables esta dada por la suma de las puntuaciones dadas

por cada método de seleccidn, en este caso, se tomaran las variables cuyos datos suman

5 puntos, expuestas en la tabla 8, es decir, aceptadas por cada método. Las variables

con puntaje 4, son condicionadas, participarian en los modelos, siempre que no alteren

el comportamiento de los modelos. El resultado de la ejecucion de los métodos de la

seleccion se presenta en la siguiente tabla:

Tabla 8

Variables seleccionadas para los modelos

Variable Campo Estado

Temperatura de la o

o i temperatura_superficie_dia Aceptada
superficie en el dia
Radiacion ultravioleta radiacion_ultravioleta Aceptada
Radiacion solar radiacion_solar Aceptada
Contaminacion contaminacion_co_dia Condicionada
Poblacién poblacion Condicionada

Nota: Seleccion de las mejores variables para construir los modelos de regresion.
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El resto de variables fueron desestimadas de la seleccion por tener poco peso
dentro del data set. Por lo tanto, no seran incluidas en la construccién de los modelos de
regresion.

Seleccién de modelos

Para la elaboracién de modelos, es necesario que la técnica adecuada cumpla
con los objetivos propuestos y los datos recopilados que conforman el contexto general
del problema, en esta investigacion el objetivo es tener una prediccion de la supervivencia
de las aves que habitan la provincia de Pichincha en Ecuador, mediante el cruce con
otras variables que hacen de su habitad el hogar de varias especies, en alrededor de
1600 en todo el Ecuador, en Pichincha rondan alrededor de 776 especies.

Los modelos de prediccion requieren que los datos con los que se trabajard,
deben tener un minimo de registros, para que los modelos puedan entrenarse y testearse.
Para esta tesis, se elegiran los registros cuyas especies tengas mas de 90 registros sin
considerar los registros de test o prueba. Generalmente se podria considerar data a partir
de las 50 observaciones por fendmeno, sin embargo, los valores de la mediana cuyo
valor sea menor de 3 no se consideraran, excepto para realizar un comparativo y
comprobar el comportamiento de los modelos, Se seleccionaran como tope minimo 90.
Hay especies que estando en la lista roja de aves en peligro de extincién, no cuentan con
el suficiente nUmero de observaciones. Para este analisis no se consideraran estas
especies, sin embargo, si el nUmero de observaciones supera los 90 registros en el data
set a lo largo de alrededor de 12 afios de registros, formaran parte de los modelos.

Los modelos se utilizan como técnicas de mineria de datos. En este analisis, han
sido previamente testeados con la herramienta Rapidminer que permite someter los datos
a varios algoritmos para establecer de manera mas efectiva cudles son los mejores

algoritmos de prediccion que se adapten al conjunto de datos. Los modelos
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seleccionados se escogeran por cada tipo de relacion, dado que se adaptan en similares
condiciones y se escogera uno de cada categoria.
Tabla 9

Modelos de prediccién

Modelo Relacién Seleccioén
Deep Learning Neurona Si
Generalized Linear Model Ecuacion Si
Gradient Boosted Tree Arboles Si
Random Forest Arboles No
Decision Tree Arboles No

Nota: Modelos de prediccion candidatos.

Disefio del modelo

El disefio de los modelos y las variables asociadas, graficamente seguiran el
mismo patron, aplicado para cada modelo de forma individual.

Para el disefio de los modelos se utilizard la herramienta Rapidminer, el cual
facilita la construccion gracias a los procesos de componentes gréaficos. La construccion
genérica de los modelos est4 conformada por procesos concatenados para lograr un
modelo adecuado. El data set de entrada sirve tanto para entrenamiento y pruebas para
el aprendizaje de los modelos, en este caso la division serd 70/30, 70% de los datos para
entrenamiento y 30% para pruebas. Este data set, pasé por un proceso de calidad de
datos, antes de llegar al Data mart; descrito en la arquitectura de la solucién. El siguiente
proceso realiza una mezcla de los datos, con el fin de barajar muy bien los datos. Luego,
con un data set de variables con distintas unidades de medida, se normalizan los datos
y se seleccionan las variables que entraran a formar parte del modelo. Después para los

datos de entrenamiento, se establece un rol del campo al ser predicho, en este caso,
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para todos los modelos, es la variable “observacion”. El siguiente paso es el uso del

modelo seleccionado, cuya salida sera directamente al modelo dimensional.

De forma general se puede resumir el proceso de la siguiente manera:

o Entrada del conjunto de datos

e Barajar el conjunto de datos de la especie

e Seleccionar las variables finales para trabajar con el modelo

e Normalizar las variables seleccionadas

¢ Dividir el conjunto de datos en entrenamiento 70% y prueba 30%
e Seleccionar el rol o variable dependiente, es decir la predictora

o Utilizar el modelo de Machine Learning seleccionado

e Grabar el modelo con los coeficientes devueltos por el modelo

e Desnormalizar el conjunto de datos

e Enviar los resultados a la fuente Stage (no requerido, pero Util para revision)

A continuacion, se muestran los disefios de los modelos realizados para la

investigacion:
Figura 26

Disefio del modelo de regresién Gradient Boosted Tree

Set Predictora Gradient Boosted Tr... Store modelo
1 eal) tra mod [} inp thr )
3 b e f
wei [y

Split Data set Apply Model (2)

= Y parF e b )
. . 4
) 1

Seleccion de variabl... Normalizacion de va...

Nota: Proceso del disefio para el modelo GBT.
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El modelo GBT, fue optimizado con un nimero de 100 arboles, segln la especie
y la media, dado que valores bajos en la media, exigen mayor afinamiento. Una
profundidad de 4, con un learning rate de 0.1 y una funcion de distribuciéon de Poisson
gue mejora el modelo. El disefio sigue el procedimiento estandar descrito.

Figura 27

Disefio del modelo de regresion Generalized Linear

Set Predictora Generalized Linear ... Store modelo
fes
] e inp thr
i} p!
ori

data set Shuffle especie

exa @ uni F exa l% exa F exa Y exa E
e o o
unm

Apply Model (2)

mod Isb
w o mod

Seleccion de variabl.. Hormalizacion de va.. De-Hormalize Apply Model (5)

o J o o J o mod J mod mod Iab
- o o o w o mod
pre

Nota: Proceso del disefio para el modelo GLM.

El modelo GLM, fue optimizado usando una distribucién de Poisson para mejorar
el modelo. El disefio del modelo sigue el procedimiento estandar descrito.

Figura 28

Disefio del modelo de regresion Deep Learning

I
Set Predictora Deep Learning Store modelo
s
exa 1 exa tra mod inp thr
o e
i
data set Shuffle especie
exa uni exa A e exa exa
@ 13 i
- o o Split Data set Apply Model (2)
unm
exa par mod lab
¥ L
par unl mod
ar
Seleccién de variabl.. Hormalizacién de va... De-Hormalize Apply Model (5)
exa exa exa exa mod mod mod lab
B e | ]
ori oni o unl mod
e

Nota: Proceso del disefio para el modelo DP.
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El modelo Deep Learning, fue optimizado con una funcién de activacion Tanh, con
3 capas ocultadas de 30 neuronas cada capa, una rho de 0.999 y una funcion de
distribucion de Poisson. El modelo sigue el procedimiento estandar descrito.

Fase 5. Evaluacion

En esta fase se somete a prueba cada uno de los modelos y las variables
asociadas para determinar la robustez de cada uno de los modelos seleccionados. La
mejora de los modelos también obedece a modificar los parAmetros propios de cada
modelo, con el objetivo de mejorar la precision de cada uno de los modelos aplicados.
Las predicciones obtenidas seran validadas y determinar el cumplimiento o no de los
objetivos propuestos y las hipétesis de esta investigacion. Los modelos definidos en la
tabla 9, son los escogidos para la tarea de regresion.

Deep Learning: “se basa en una red neuronal artificial de retroalimentacion
multicapa que se entrena con descenso de gradiente estocastico mediante retro
propagacion. La red puede contener una gran cantidad de capas ocultas que consisten
en neuronas con funciones de activacion” (RapimdMiner, 2021).

Generalized Linear Model: “son una extension de los modelos lineales
tradicionales. Este algoritmo ajusta modelos lineales generalizados a los datos
maximizando la probabilidad logaritmica” (RapimdMiner, 2021).

Gradient Boosted Trees: “es un conjunto de modelos de arbol de regresion o de
clasificacion. Ambos son métodos conjuntos de aprendizaje progresivo que obtienen
resultados predictivos a través de estimaciones mejoradas gradualmente. El impulso es
un procedimiento de regresiéon no lineal flexible que ayuda a mejorar la precision de los
arboles” (RapimdMiner, 2021).

Estos tres modelos han sido sometidos a una bateria de pruebas, las cuales

permitieron mediante las variables seleccionadas, determinar un excelente resultado
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para cumplir con el objetivo propuesto. A continuacion, se presenta uno de los modelos

probados con una especie elegida aleatoriamente.
Figura 29

Comparacion de ajuste-efectividad entre modelos

400

350

300

250

200

1 2 3 4 5 6 7 B8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20 21 22 23 4 25 26 27 28 29

30 31 32 33 34 35 36 37 38 35 40 41 42 43 44

— e = Generalzed Linear Model — ===Gradient Boosted Tree  ====Deep Learning

Nota: La efectividad de los modelos candidatos, logran un ajuste mayor al valor real.
El ajuste de los modelos determina la efectividad que tiene cada uno, mientras
mas ajustado a los datos de prueba, mejores resultados se obtienen en un ambiente real.

Una vista superior permite observar el ajuste a mayor detalle.

Figura 30

Perspectiva superior del ajuste entre modelos

08 g gy,

WReal WGeneralized Linear Model W Gradient Boosted Tree Deep Leaming

Nota: El ajuste de los modelos es mas notorio, en una vista superior.
La mayoria de especies probadas con los modelos seleccionados, dan el mismo

comportamiento que se observa en las gréficas. En la figura 29, se puede ver que la curva
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de color negro, esta graficada con los datos de prueba, mientras que el resto de curvas,
corresponde a los valores predictivos lanzados por cada modelo de Machine Learning.
Para conocer cual se ajusta mas a la curva real, es necesario conocer el error que cada
una presenta.

Figura 31

Resultado de pruebas del modelo GLM

GLM Model (Generalized Linear Model)
Result not stored in repository.

Model Metrics Type: RegressionGELM

Description: WN/L

model id: rm-h2o-model-generalized linear model-30545
frame id: rm-h2o-frame-generalized linear model-30545
MSE: 2€€.3814

BMSE: 25.434357

R~Z: 0.7224€545

mean residual deviance: 13.&05504

mean absolute error: 20.50053¢

root mean sguared log error: 1.0%€%9332

Nota: resultado del modelo GLM afinado.

El resultado de evaluar el modelo GLM, muestra nimeros altos en el error,
especialmente con MSE y RMSE, también se observa un R-cuadrado bajo respecto a los
otros modelos.

Figura 32

Resultado de pruebas del modelo Deep Learning

Deep Learning Model (Deep Learning)
Result not stored in repositony.

Model Metrics Type: Hegression

Description: Metrics reported on full training frame
model id: rm-hZo-model-deep learning-71723

frame id: rm-h2o-frame—deep learning-71723

MSE: €28_100&

BMSE: 25_0€1%35

R~2: 0.7987987

mean residual dewviance: —-284.&EE

&
mean absolute error: 15.85%8771

Nota: resultado del modelo DP afinado.
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El resultado de la evaluacion del modelo Deep Learning, indica un error bajo tanto
MSE y el RMSE, un R-cuadrado muy bueno como candidato para la ejecuciéon del modelo

final.

Figura 33

Resultado de pruebas del modelo GBT

GBT Model (Gradient Boosted Trees (2))
Result not stored in repositony.

Model Metrics Type: Regression

Description: HN/L

model id: rm-h2o-model-gradient boosted trees_(2)-71813
frame id: rm~hZo-frame-gradient boosted trees_(2)-71813
MSE: 85.€547

RMSE: 5.257143

R+Z: 0.57254514
mean residual deviance: -253.02042
mean absoclute errocr: 7._.2588874

Nota: resultado del modelo GBT afinado.

El resultado del GBT, muestra al igual que el modelo Deep Learning, datos bajos
de error, haciendo de estos modelos eficaces para los objetivos de la investigacion.

Para evaluar los modelos de regresion en aprendizaje supervisado, se utiliza el
error cuadratico medio MSE, como medida de evaluacion, la raiz del error cuadratico
medio RMSE vy el R-cuadrado.

El calculo para el MSE y el RMSE, estan dadas por la siguiente formula:

Figura 34

Célculo de error cuadratico medio y raiz del error cuadratico medio

MSE = %| > (f(d) — h(d))? RMSE = VMSE

deD

Nota: Férmula de céalculo del error cuadratico.

Estos célculos son calculados directamente por la herramienta Rapidminer con el
objetivo de reducir el tiempo de analisis de los modelos. Los resultados de herramienta,

se presentan en la siguiente tabla.
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Tabla 10

Evaluacion de los modelos de regresién candidatos

Criterio GLM GBT DL

Error cuadratico

] 866.38 85.69 628.01
medio
Raiz del error

_ ) 29.43 9.25 25.08

cuadratico medio
R-cuadrado 0.72 0.97 0.80
Error absoluto medio 20.90 7.29 15.90

Nota: Modelos candidatos evaluados por error cuadratico y R-cuadrado.

Los modelos candidatos son muy buenos, sin embargo, Gradient Boosted Tree y
Deep Learning son muy similares en sus resultados, quedando el modelo lineal por
debajo de ambos modelos. Se opta por tomar el de menor raiz error cuadratico medio
RMSE, y un alto R-cuadrado. siendo el modelo GBT en este caso, que tiene una precision
de (100-7.2, el valor del error absoluto), es decir 92,7%, que es el candidato para trabajar
con los objetivos planteados en esta investigacion.

Como principales objetivos propuestos en este documento, es comprobar si las
caracterizaciones de variables en relacién a Intervencién humana, contaminacion y
cambio climatico, permiten demostrar que afectan en algun importante hecho, la
desaparicidn de especies en su entorno.

Las variables seleccionadas que se ajustan mejor al conjunto de datos que daran
los mejores resultados de prediccion, quedando el resto de variables fuera del estudio,
son:

e Temperatura de la superficie en el dia

e Radicacion solar

e Radiacion ultravioleta
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Con el modelo utilizado, se generdé una base de datos de predicciones que
muestran la tendencia de la existencia de presencia o ausencia de especies de aves en
la zona de Pichincha, a lo largo de 14 afios a futuro, con capacidad para responder la
hipétesis planteada de alertar tempranamente, cuando una especie estaria en riesgo,
segun la tendencia en las predicciones.

Fase 6. Despliegue

Todos los procesos anteriores se han realizado puntualizando y detallando los
aspectos de cada uno, sin embargo, estos procesos tienen una entrada y una salida,
convirtiéndolos un eslabdn que puede ser encadenado dentro de un proceso mayor. Este
encadenamiento es representado como la arquitectura de la solucién del apartado 4.4.2.
de este documento.

El despliegue de esta solucién sigue en todo aspecto en funcion de la arquitectura
propuesta y los pasos a realizar en cada uno de ellos. La arquitectura esta dividida en 5
grandes procesos o capas principales.

El despliegue seguira el proceso que se describe a continuacion:

Capa de datos

La recopilacién de la informacion se basa en los criterios de recopilacion definidos
en este documento.

o Datos de temperatura, radiaciéon, contaminacion y precipitacién fue obtenida

de la plataforma Geovanni de la Nasa en formato csv.

o Datos de especies, se obtuvo de la base mundial Avibase en formato txt.

¢ Datos de Pichicha geogréficos y de poblacion, se obtuvo del INEC de Ecuador,

en formato shape y csv.

Capa Repositorio Stage
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Esta capa es importante ya que maneja los procesos ETL que ademas de cargar
informacion de una fuente y depositarla en otra, sirve para tratar la informacién antes de
ser despachada. Los procesos ETL fueron desarrollados con la herramienta Spoon de
Pentaho. Estos procesos suben los archivos txt, json y csv., que fueron obtenidos en la
capa de recopilacion, a la base de datos denominada Stage. La base de datos que
maneja esta capa es PostgreSQL v12.

Capa Data Mart

Esta capa, maneja un modelo dimensional donde los datos tratados son subidos
en para mantener el histérico de data que maneja la investigacion. Esta base de datos
tiene dimensiones como variables especies, ambiente, geograficas. Y los hechos, son
tablas que contienen informacién de la data set tratado que es consumido por los modelos
de Machine Learning. La base de datos que maneja el modelo dimensional es
PostgreSQL v12.

Capa Json Data Mart

Esta capa contiene otra base de datos en formato Json que obedece tanto a la
arquitectura como la solucién Big Data propuesta. Esta capa maneja una solucion Big
Data de Elasticsearch, donde se almacena toda la informacion que viene del Data mart,
pero en formato json.

Capa Mineria de Datos

Esta capa es la mas importante de la investigacién. En esta capa se encuentran
los modelos de datos creados, que toman los datos de las variables seleccionadas y
permiten entregar los resultados de prediccion de los modelos y descargarlos
directamente hacia el Data mart, para luego ser transportados a la solucion de Big Data.
Los modelos de prediccién fueron creados utilizando la herramienta Rapidminer con la

versién de evaluacion académica propuesto por la misma empresa de Rapidminer.
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Capa Visualizacion

Finalmente, los resultados y los datos que acompafian a toda la informacion de la
investigacion son volcados a una interfaz de visualizacion de datos, donde la informacion
es presentada en forma grafica. Un usuario final puede interpretar de forma clara y rapida
los resultados de la investigacién y centrarse en tareas que van mas alla de toda la
investigacion, como es alertar tempranamente si alguna especie de ave, pude estar o no
en peligro, o tomar medidas adecuadas con la sociedad.

Todos los procesos que acomparfan a esta solucién pueden desplegarse en un
ambiente de produccién, y se puede proponer al menos 2 nodos para la solucion Big
Data, 1 para la soluciéon Stage y Data mart, y finalmente 1 de almacenamiento o de

recopilacion de informacién de data no procesada.
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Capitulo V

Discusion de Resultados

Evaluacion de resultados obtenidos

La evaluacion permite determinar el comportamiento de los modelos con nuevos
datos, cabe decir que estos datos son los que se van produciendo dentro de una
organizacion, con una frecuencia diaria, semanal, etc., segun el ambito de negocio. Estos
nuevos datos son el insumo para mejorar los modelos en el transcurrir del tiempo, incluso
los resultados de los modelos, pueden ser analizados de diferentes formas de acuerdo al
giro de negocio y los objetivos y vision de las organizaciones.

Para responder la pregunta inicial de esta investigacién, fue determinar que
variables permiten contestar al objetivo inicial, que es tener un algoritmo que permita
alertar tempranamente cuando una especie estaria en peligro, para tomar medidas a
tiempo. Dado que no se tiene esta informacion a futuro, se decide por investigacion
netamente académica, realizar una proyeccion de datos de las variables independientes
hasta el afio 2030, como instrumento para la prueba de hipétesis, mediante algoritmos
de regresion, para obtener el nuevo data set requerido. Se obvia la parte matematica
detrds de las proyecciones, insistiendo que tal recurso es con fines de investigaciéon
académica y no serd tratado en esta investigacion. Este nuevo data set, sera el insumo
para responder las preguntas y objetivos de esta investigacion.

La Provincia de Pichincha tiene un &rea biodiversa muy rica en especies de todo
tipo de animales, solamente en aves se tiene mas de 700 especies diferentes. En esta
investigacion se seleccionan, por la magnitud de especies, una muestra, para la

evaluacion del modelo de regresion, y dado que se tienen coeficientes diferentes por
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cada una de las especies de aves. Las especies seleccionadas se lista en la siguiente
tabla:

Tabla 11

Especies seleccionadas para ejecucion de modelos

Nombre Cientifico Nombre Comun
Morphnarchus princeps Gavilan Barreteado
Spizaetus isidori Aguila Andina
Lafresnaya lafresnayi Colibri Terciopelo
Vultur gryphus Céndor Andino
Cephalopterus penduliger Pajaro Paraguas Longuipéndulo

Nota: Seleccidon de especies objetivos para ejecucién de modelos de prediccion.

A continuacion, se ejecutan los modelos de las especies de aves seleccionadas
como objeto de estudio.
Ejecucién del modelo para Morphnarchus princeps - Gavilan Barreteado

El modelo predictivo para el gavilan barreteado muestra una gréafica con una curva
constante. Desde el 2017 al 2030, las predicciones oscilan entre 0 y 30 ejemplares. Al
comparar los datos histéricos, la curva histérica muestra una tendencia al alta
especialmente los dltimos 4 afios, mientras que la curva predictora muestra una
tendencia mas constante, pero con mayores avistamientos respecto al histérico, hasta
finales de esta década.

Figura 35

Curva de prediccion para Gavilan Barreteado

Observacion Prediccion




85

Nota: Resultado de prediccion para el Gavilan Barreteado.

Una comparativa de la estadistica basica de las curvas histérica y predicha,
muestran que, a futuro en promedio, se tendrdn mas avistamientos y con mayor numero
en cada observacién, con tomas menos dispersas y un pico maximo de 43 ejemplares.

Tabla 12

Estadistica comparativa entre el histérico y la prediccién para el Gavilan Barreteado

Medida Histérico Prediccion
Media 6.29 11.35
Mediana 3 8.26
Desviacion estandar 9.57 2.29
Min 0 0.01
Max 59 43.47
Rango 59 43.46
Cantidad 924 1907.61

Nota: Resumen estadistico aplicado a los datos histéricos de avistamientos frente a los valores
predichos para el Gavilan Barreteado.
Ejecucion del modelo para Spizaetus isidori - Aguila Andina

El Aguila Andina tiene un histérico de observaciones muy bajas, sin embargo, la
curva predictora mantiene esa tendencia, con avistamientos mas frecuentes que el
historico.
Figura 36

Curva de prediccion para el Aguila Andina

—e—0Observacion Prediccion
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Nota: Resultado de prediccion para el Aguila Andina.

La prediccién del modelo indica que en promedio se mantendran observaciones
constantes desde el 2017 al 2030, el pico mas alto es de 4 ejemplares, se estima
observaciones hacia finales del 2030.

Tabla 13

Estadistica comparativa entre el historico y la prediccion para el Aguila Andina

Medida Historico Prediccion
Media 0.98 0.95
Mediana 0 0.73
Desviacion
I 1.41 0.83
Min 0 0.01
Max 8 3.71
Rango 8 3.71
Cantidad 144 159.91

Nota: Resumen estadistico aplicado a los datos histéricos de avistamientos frente a los valores

predichos para el Aguila Andina.
Ejecuciéon del modelo para Lafresnaya lafresnayi Colibri Terciopelo

La curva del modelo tiene una tendencia con menos picos que la historica, la
curva se observa mas constante, pero tiene medidas poco mas altas entre 2021, 2022 y

2027.
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Figura 37

Curva de prediccion para el Colibri Terciopelo

g ObSEIVACION Prediccion

Nota: Resultado de prediccion para el Colibri Terciopelo.

La estadistica indica que en promedio se tendr& menos observaciones de
ejemplares por afio que el historico; observaciones con menor numero de ellos en cada
toma, menos dispersos por afio, con observaciones de tendencia decreciente, pero
constante hasta el fin de la década y con menor nimero de individuos contabilizados
frente al historico.

Tabla 14

Estadistica comparativa entre el historico y la prediccién para el Colibri Terciopelo

Medida Historico Prediccion
Media 3.11 2.06
Mediana 2 0.85
Desviacion
NV 4.39 2.71
Min 0 0
Max 31 11.66
Rango 31 11.66
Cantidad 458 345.88

Nota: Resumen estadistico aplicado a los datos histéricos de avistamientos frente a los valores

predichos para el Colibri Terciopelo.
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Ejecucién del modelo para Cephalopterus penduliger Pajaro Paraguas
Longuipéndulo

Para esta especie, el modelo indica que se tienen avistamientos muy bajos, pero
regulares y se mantendra asi desde 2019 hasta el 2030, con una disminucion del 2017
al 2022.

Figura 38

Estadistica comparativa entre el histérico y la prediccién para el Pajaro Paraguas

Nota: Resultado de prediccion para el Pajaro Paraguas.

La estadistica muestra que habra mas avistamiento de ejemplares por mes que
el histérico, con mayor nimero por avistamiento, la dispersion de la curva similar a la
anterior, un pico maximo de ejemplares avistado de 4 después del 2022.

Tabla 15

Estadistica comparativa entre el histérico y la prediccién para el Pajaro Paraguas

Histérico Prediccion
Media 1.93 2.44
Mediana 0 0.64
Desviacion
NIV 3.56 3.65
Min 0 0
Max 24 26
Rango 24 26

Cantidad 283 410
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Nota: Resumen estadistico aplicado a los datos histéricos de avistamientos frente a los valores

predichos para el P4jaro Paraguas.
Ejecucién del modelo para Vultur gryphus Céndor Andino

Esta especie es muy bien conocido en el pais, siendo el emblema nacional. La
curva muestra una tendencia al alza hasta 2019, con un decrecimiento desde el 2020
hasta el 2023, y ser repetira entre 2027 y 2029. Sin embargo, los picos indican las
temporadas de mayor avistamiento.

Figura 39

Estadistica comparativa entre el histdrico y la prediccién para el Céndor Andino

20

80
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Nota: Resultado de prediccién para el Céndor Andino.

La estadistica muestra que se tendra mayor numero de ejemplares en promedio,
se muestra un incremento en la cantidad de avistamientos, aunque las tomas serdn mas
dispersas con un pico alto en 2018, con un incremento considerable en la cantidad de
observaciones hasta el 2030.

Tabla 16

Estadistica comparativa entre el historico y la prediccion para el Céndor Andino

Medida Histoérico Prediccion
Media 3.80 6.73
Mediana 0 2.54
Desviacion
7.47 11.18
estandar

Min 0 0.01
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Max 39 78.73
Rango 39 78.72
Cantidad 559 1131.99

Nota: Resumen estadistico aplicado a los datos histéricos de avistamientos frente a los valores

predichos para el Condor Andino.
Andlisis de resultados

En este apartado, se analiza el resultado obtenido de los modelos, es decir
numéricamente se revisa que las curvas obtenidas arrojen los resultados que permita
conocer si la hipotesis planteada es verdadera o falsa.

El andlisis de los resultados, se contrastara con la lista roja de aves del Ecuador
(Freile, J. F., T. Santander G., G. Jiménez-Uzcéategui, L. Carrasco & E. A. Guevara, 2019)
el libro categoriza a las especies de aves en funcion de la evaluacién del riesgo de
valuacion. El libro, indica mediante el tipo de amenaza de cada especie, donde 1 es la de
mayor preocupacion y 7 de menor preocupacion; para los tipos 8 y 9, para esta
investigacion no se tomard en cuenta, dado que los modelos de machine Learning,
necesitan de un nimero minimo de datos.

Tabla 17

Categorias del libro rojo de aves

Categoria Tipo Amenazada
Regionalmente Extinta RE 1
Criticamente Amenazada-Posiblemente Extinta CR-PE 2
Criticamente Amenazada CR 3
En Peligro EN 4
Vulnerable VU 5
Casi Amenazada NT 6
Preocupacion Menor LC 7
Datos Deficientes DD 8
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Especies no Evaluables NE 9

Nota: El libro rojo agrupa a las especies por niveles de riesgo.
Andlisis comparativo entre las muestras

Al cruzar las especies seleccionadas con los datos de la lista roja, se tiene la
evaluacién del riesgo que acompafia a cada especie, segun se muestra en la tabla.

Tabla 18

Nivel de riesgo de las especies seleccionadas

Nombre . i _ Tipo
) ) Nombre Comun Categoria Tipo
Cientifico Amenaza
Vultur gryphus Condor Andino En Peligro EN 4
Morphnarchus _ Casi
) Gavilan Barreteado NT 6
princeps Amenazada
Lafresnaya _ _ Preocupacién
_ Colibri Terciopelo LC 7
lafresnayi Menor
_ o . . Criticamente
Spizaetus isidori  Aguila Andina CR 3
Amenazada
Cephalopterus Pé4jaro Paraguas _
_ _ En Peligro EN 4
penduliger Longuipéndulo

Nota: Categorizacion del nivel de riesgo de las especies objetivo de este analisis.

El grafico siguiente muestra la relacion por afios del comportamiento histérico de
avistamientos y la tendencia del modelo de Machine Learning aplicado, donde los datos
histéricos comprenden los afios desde el 2004 hasta el 2016 y la prediccion de los

modelos comprenden los afios desde 2017 hasta 2030.
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Figura 40

Comparativo de la evolucién histérica y la predictiva anual de las especies seleccionadas a

través de los afios

82 ~

p
X/ \\\#—\//\f\,ﬁ

>2?\50 \ ——-—'/-_-\/\

—_

—_
0 a8 ~ ~ux
/aaxw/ ::r)é; _» >/<Efli x \ \ﬁ;,ig__zs_=z§Mgﬁtii?za.—zs—zs—__gﬁeighﬁ

L=l =t=i—y P=n=
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030

- =Colibri Terciopelo - =Cédndor Andino - —Gavilan Barrefeado Aguila Andina - —Péjaro Paraguas

Nota: Resultados predichos de cada especie objetivo frente a los histéricos.

Segun la gréfica, la especie con la curva mas plana se da para el aguila, mientras
gue la mas dinamica es la del gavilan, todas las curvas muestran que habra avistamientos
de ejemplares hasta el final de esta década. Se observa que en promedio todas tienen
un considerable nimero de avistamientos historicos en los afios 2013, 2014, 2015y 2016.

Figura 41

Evolucion histérica anual de avistamientos y predicciones para el Aguila Andina

Nota: Tendencia futura en avistamientos anuales para el Aguila Andina.

El aguila andina, tiene un nivel de riesgo con categoria criticamente amenazada,
declarada en el libro rojo, donde se tiene un pico de avistamientos en 2016, sin embargo,
la tendencia de la curva mantiene un nimero de ejemplares constante hasta el afio 2030,
el modelo muestra que esta especie seguira en peligro, segun la tendencia de la curva,

con un nivel de avistamientos por debajo de 20 observaciones anuales.
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Figura 42

Evolucién histérica anual de avistamientos y predicciones para el Céndor Andino

Nota: Tendencia futura en avistamientos anuales para el Condor Andino.

El condor andino tiene un nivel de riesgo en peligro con avistamientos maximos
desde 2012 al 2022, después tendra una poblacion avistada entre 49 y 77 hasta el fin de
la década. La curva del modelo mantiene en la misma condicion de nivel de riesgo para
esta especie.

Figura 43

Evolucién histdrica anual de avistamientos y predicciones para el Pajaro Paraguas

Pajaro Paraguas Lon..

Nota: Tendencia futura en avistamientos anuales para el Pjaro Paraguas.

El pajaro paraguas tiene un nivel de riesgo en peligro con pico maximo de
avistamientos en 2014, a partir de esta fecha hay una tendencia a la baja hasta el afio
2019 y finalmente se tendran avistamientos de entre 22 y 30 ejemplares hasta el afio
2030. La curva del modelo indica mayores avistamientos, pero la mantiene en el mismo

nivel de riesgo.
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Figura 44

Evolucién histérica anual de avistamientos y predicciones para el Colibri Terciopelo

pelo:

Nota: Tendencia futura en avistamientos anuales para el Colibri Terciopelo.

El colibri terciopelo con un nivel de riesgo preocupacién menor con un maximo
pico en el afio 2015, tendrd avistamientos bajos entre los afios 2017 y 2019, para luego
llegar a un rango de avistamientos entre 24 y 33 ejemplares a partir del 2020 hasta final
de década. La tendencia mantiene a esta especien en la misma categoria de riesgo.

Figura 45

Evolucion histérica anual de avistamientos y predicciones para el Gavilan Barreteado

Nota: Tendencia futura en avistamientos anuales para el Gavilan Barreteado.

El gavilan barreteado es una especie con nivel de riesgo casi amenazada con
pocos avistamientos de hasta 63 ejemplares anuales, hasta el afio 2013, donde se tiene
mayores avistamientos hasta el afio 2017. Hasta el fin de la década de tiene un alto grado
de avistamientos hasta antes del 2015, exceptuando 2014. La tendencia muestra un

aumento de ejemplares vistos y con mayor frecuencia.



Tabla 19

Nivel de riesgo y frecuencia de avistamientos predichos
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Especie Nivel Riesgo Prediccion Ejemplares
_ _ Historico 144
La curva mantiene la tendencia _
. . o Predicho 159.91
Aguila Criticamente historica, y se observa un
) ) _ _ _ +15.91 al alza.
Andina amenazada  numero invariante de ejemplares _
Mayor frecuencia de
hasta el 2030 _ _
avistamientos
La curva indica un aumento de Historico 559
i la especie, pero la estabiliza a Predicho 1131.99
Coéndor ) _ _
Andi En peligro partir del 2021.hasta el finde la  + 572.99 al alza
ndino
década se predice el doble de Mayor frecuencia de
avistamientos avistamientos
La curva mantiene a la especie  Histérico 283
con poca variacion de Predicho 410
Pajaro ) avistamientos a partir del 2020, + 127 al alza
En peligro o
Paraguas hay una prediccién de hastaun  Aumento de
127 % més avistamientos hasta frecuencia en
el término de la década avistamientos
La curva muestra una tendencia  Historico 458
menor a la historica, se tendra Predicho 345.88
Colibri Preocupaci6 menor frecuencia de -112.12 a la baja
Terciopelo  n menor avistamientos de estos Disminuye la
ejemplares hasta finales de la frecuencia de
década observaciones
Historico 924
La curva muestra una tendencia Predicho 1907
Gavilan Casi al alza. Una duplicidad en la + 938
Barreteado amenazada  frecuencia de avistamientos Aumento de

predice el modelo

frecuencia en

avistamientos

Nota: Predicciones del modelo seleccionado frente a las especies objetivo de estudio.
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Informe de Resultados

Este proyecto de investigacién esta centrado en descubrir tempranamente a
través de algoritmos de prediccion sobre las observaciones visuales en sitio de las
diferentes especies de aves por investigadores para llevar un conteo que permita
identificar cuando una especie dentro de su habitat disminuye, aumenta su poblacion,
migra, etc. Esta tarea de campo tiene un importante uso para investigaciones y en
especial con las nuevas tecnologias de mineria de datos. Los modelos de prediccion
ayudan a la ciencia y la sociedad a responder cuestiones de fines especificos y que
probabilidades podrian acercarse mas a la realidad en el futuro. En este caso pronosticar
el nimero de avistamientos de ejemplares en el habitat de las especies observadas hasta
el 2030.

Los objetivos definidos en este documento es crear un modelo que permita alertar
de forma temprana si una especie esta en peligro. Para responder a esta problematica
se recopil6 informacion de distintas fuentes para luego ser correlacionadas para formar
un modelo en base a variables que permitan obtener una alerta anticipada.

La técnica utilizada para este fin fue considerar algoritmos de Machine Learning,
para la investigacion se us6 Gradient Boosted Tree, una técnica de regresion para el
modelo final de alerta temprana. Las variables independientes que conforman las
modelos son temperatura en el dia a nivel de superficie, radiaciéon solar y radiacion
ultravioleta.

La infraestructura utilizada se basa en el disefio de una arquitectura para Big Data
con capacidad de escalabilidad si el requerimiento existiese.

Los resultados del modelo de alerta temprana se cruzaron con las

categorizaciones dadas por la Ultima publicacién del libro rojo de especies del Ecuador,
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publicado en 2019 y se determiné que las especies conservan su estatus de riesgo actual

hasta el fin de esta década.

Resumiendo, los resultados del modelo, se puede decir que las variables

utilizadas arrojan tendencias dentro de un marco normal. De las 5 especies

seleccionadas como objetivo, todas centran las predicciones sobre la misma categoria

de riego con data histdrica. Se mantienen las mismas alertas para las especies

investigadas, a excepcién del colibri terciopelo cuyo modelo anticipa una menor

frecuencia de avistamientos de ejemplares y del gavilan barreteado que muestra una

tendencia creciente a diferencia del histérico.

Tabla 20

Resumen de la prediccion de alertas para las especies seleccionadas

) Nivel
Especie ) Alerta temprana
Riesgo
. _ Criticamente Se mantiene en iguales condiciones la cantidad
Aguila Andina ) _
amenazada de avistamientos anuales
Céndor _ Se observa un incremento en la cantidad de
) En peligro ] ) ]
Andino avistamientos anuales de ejemplares
Pajaro _ Se observa un incremento en la cantidad de
En peligro . ) )
Paraguas avistamientos anuales de ejemplares
Colibri Preocupacion Se observa un decremento en la cantidad de
Terciopelo menor avistamientos anuales de ejemplares
Gavilan Casi Se observa un importante incremento en la
Barreteado amenazada cantidad de avistamientos anuales de ejemplares

Nota: Alertas obtenidas del resultado predicho por el modelo GBT.

La solucién se completa con los resultados arrojados por el modelo de prediccién

a un dashboard o visualizacion donde se muestran las predicciones para las diferentes

especies, donde un usuario, puede observar el comportamiento de especies a futuro y
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tomar decisiones que ayuden a recuperar a especies en riesgo, conocer cuales tienen

alguna tendencia a reducir la poblacién.
Figura 46

Visualizacion de los resultados del modelo de prediccién de alerta temprana
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Nota: Dashboard de resultados de prediccion de alerta temprana de especies, elaborado en la

herramienta Kibana.
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Capitulo VI

Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

Este trabajo se bas6 en la metodologia de caso de uso para toda la investigacion,
y para la parte de mineria de datos, se utilizé la metodologia de CRISP-DM,
especificamente para este proceso. La parte de mineria de datos siguio el disefio
de la arquitectura propuesta para entornos Big Data.

La seleccién de los datos se obtuvo de diferentes fuentes como Avibase, Satélite
de la NASA mediante web Geovanni e INEC, estos datos fueron cargados a un
repositorio Stage mediante procesos ETL, que finalmente desembarcaron hacia
el Data mart. El modelo dimensional se realiz6 para almacenar los datos limpios
como insumo para los modelos de Machine Learning.

Se disefid y construyé una arquitectura con alcance para Big Data, con el objetivo
de un crecimiento escalable y orientado al volumen datos, cantidad de variables,
procesamiento, etc., con el fin de abarcar y soportar todos los procesos
establecidos en las metodologias.

Las variables independientes que mostraron mejor capacidad de prediccion para
el conjunto de datos de observaciones de aves, son temperatura de la superficie
en el dia, radiacion solar y radiacion ultravioleta, como resultado de la ejecucién
de métodos de seleccion de variables.

El modelo que mostré el mejor ajuste y menor error en las pruebas de rendimiento
de modelos fue Gradient Boosted Tree (GBT) con el 92% de efectividad.

El modelo predictivo se comparé con la condicién de riesgo de las especies, la

gue esta catalogada en el libro rojo de especies de Ecuador, donde el modelo
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predictivo utilizado en esta investigacion para las especies seleccionadas no
mostrd alteraciones o cambios en la categoria de riesgo a ninguna especie, al
contrario, mostrd una curva predictiva por afios, basada en las observaciones de
especies, acorde a los datos histéricos como insumo de alerta temprana.

Los resultados obtenidos de la ejecucion del modelo de prediccion para el mismo
periodo de 13 afios que el histérico, desde inicios del 2017 hasta final del 2029,
muestran que para el aguila andina para este periodo, subird un 2.8% mas de
avistamientos, en el caso de céndor, se avistaran un 93% mas ejemplares, el
pajaro paraguas se avistard un 37% mayor, el colibri terciopelo tendra una
reduccion del -30% en los avistamientos, mientras que el gavilan barreteado
podra observarse un 93% mas hasta finales del 2029.

Al final del 2030 se estima que el nimero de avistamientos en ese afio, sera para
el 4guila andina de 11 avistamientos de estos ejemplares, unas 51 observaciones
de céndores andinos, 124 avistamientos del gavilan barreteado, 22 de pajaros
paraguas y 25 del colibri terciopelo. Estos datos indican que al final del 2030 si
se contara con estas especies, pero con tendencia a la baja, sin embargo, la
especie que tiene un nimero muy bajo de avistamientos es el aguila andina
donde el modelo no muestra un incremento de avistamientos y arroja una

tendencia similar al historico.

Recomendaciones

Se recomienda con alta importancia la utilizacién de metodologias tanto para la
parte general de la investigacion como la parte de mineria de datos, dado que
establece una trazabilidad integral en los procesos para el desarrollo y

cumplimiento de los objetivos propuestos.
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Es recomendable mantener un proceso de calidad de datos en todo el proceso
desde la recoleccion hasta la salida de informacién representada en los tableros
visuales para garantizar resultados efectivos, dado que tienen diferentes
origenes de generacion de datos.

Todo proyecto de ciencia de datos, deben tener una arquitectura que cubra todos
los procesos de la corriente de datos que fluye desde la toma hasta la
presentaciobn de los mismos en tableros de visualizacién, por tanto, se
recomienda que las arquitecturas disefiadas, tengan en cuenta los recursos u
objetivos para lo que son utilizados.

Se recomienda utilizar procesos de seleccion de variables, para realizar una
reduccion de variables y reducir el ruido de datos a los modelos.

Es recomendable utilizar un modelo de Machine Learning que se adecué a los
datos, el propésito de la investigacion, como Gradient Boosted Tree que tiene la
potencialidad de los arboles de decision incluyendo formas escalonadas,
optimizando funciones de coste, dando una mejor precision del modelo.

La utilizacion de esta investigacion ayudara a mejorar la toma de decisiones a
grupos de interés ambientales para proponer alternativas tempranas de
protecciéon de aves.

La informacion resultante de las predicciones del modelo, ayudara a comprender
cuales son las especies que necesitan una atencion temprana frente a otras, por
lo que se recomienda como siguiente paso, dialogar o comprometer a las
organizaciones publicas o privadas en favor de la conservacion de las especies

de aves en la provincia de Pichincha.
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Futuros estudios de investigacion

Siguiendo la linea biodiversa, este estudio puede ser extendido hacia
practicamente cualquier especie, siendo esta animal o vegetal. Los objetivos pueden
extenderse no solamente a riesgos, sino a estudios mucho mas especificos o generales,
dependiendo del objetivo propuesto.

Las variables independientes de este estudio o variables predictoras, pueden ser
cambiadas por otras variables, o afiadidas a otras, ampliando el rango de estudio o

investigacion.
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