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Resumen

El presente trabajo describe la aplicacion del
Algoritmo KNN al estudio del comportamiento
climdtico de un Datacenter. Este andlisis permite
comprender como varian la temperatura y la humedad
dentro del ambiente durante las distintas estaciones del
afio, con el objetivo de modificar la ventilacién dentro
del recinto. Esto ultimo permite mantener operativos a
los servidores y sistemas de computo que se encuentran
dentro. Si bien esta aplicacion resulta especifica para
el Datacenter, el concepto se puede aplicar a cualquier
habitacion o recinto que necesite tener un control de
sus variables.

1. Introduccion

En la actualidad se tiene acceso a una gran cantidad
de datos que facilitan la automatizacién de sistemas y
agilizan las tareas que de otra manera resultan
laboriosas. Con el caudal de datos que se puede
conseguir a través de distintos sensores y el avance de la
tecnologia en el area de las comunicaciones, resulta
necesario el procesamiento de éstos con el objetivo de
obtener conclusiones sobre un comportamiento en
especial o determinar, como se describe mas adelante en
este trabajo, el grado de ventilacién que necesita una
habitacién. Por esta razéon, los algoritmos de
Inteligencia Artificial (IA) obtienen una gran relevancia
en el andlisis de grandes datos. Ejemplo de esto se da en
el Trabajo “A Review at Machine Learning Algorithms
Targeting Big Data Challenges”, de los autores Abhinav
Rathor., Manasi Gyanchandan [1], donde se describe un
analisis comparativo de los algoritmos de Aprendizaje
Automdtico basados en grandes cantidades de datos
(Big Data).

Dentro de la IA, uno de los campos que tiene gran
aplicacién es el Aprendizaje Automéatico o Machine
Learning, el cual, a su vez, se encuentra dividido en tres
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ramas  importantes: Aprendizaje Supervisado,
Aprendizaje No Supervisado y Aprendizaje Reforzado.
Un ejemplo de lo comentado, se da en el Trabajo
“Machine Learning for Engineering”, del autor Jeff
Dyck [2], en donde se estudian las técnicas de
Apendizaje Automatico para resolver problemas de
produccion dentro de la automatizacion.

En particular, en el presente trabajo, se estudia el
comportamiento dindmico que tienen las variables como
temperatura y humedad dentro de un Datacenter y para
esto se recurre entonces a los algoritmos de Aprendizaje
Supervisado, particularmente, al algoritmo de
clasificacion de KNN o K-Nearest Neighbor (o,
traducido, K Vecinos Cercanos), con el objetivo de
poder estudiar coémo varian la temperatura y la humedad
seguin las estaciones del afio. Este andlisis permite
obtener conclusiones sobre la ventilacién adecuada que
debiera haber.

Resulta valioso poder conocer cdmo se adecdan la
temperatura y la humedad dentro de un Datacenter,
dado que los equipos que se encuentran dentro resultan
de vital importancia para mantener las comunicaciones.
En el trabajo “The benefits of data center temperature
monitoring”, de los autores Trutica, M., Soran, A [3], se
comenta de forma clara que los equipos informaticos
trabajan correctamente en un rango comprendido entre
20 °C y 23 °C, lo cual genera una de las premisas de
este trabajo, es decir, cudl es el rango de temperatura
que se debe mantener controlado y, por ende,
monitoreado. La otra premisa de partida es el de
monitoreo de humedad.

Para aplicar este algoritmo, previamente se realiz6
un Dataset con valores de temperatura y humedad, los
cuales fueron obtenidos mediante sensores ubicados
dentro del Datacenter. Estos valores fueron muestreados
durante siete meses (octubre 2018 — mayo 2019, sin
contar enero, donde hubo una caida irreparable de la
red) para lograr un conjunto de datos robusto. Con
estos datos, el objetivo es realizar tres estudios distintos,
basados en el algoritmo de KNN: el primero consiste en
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obtener un modelo que clasifique pares de datos de
temperatura y humedad entre dos grupos, uno de ellos
entre los meses octubre-febrero y el otro entre marzo-
mayo. El segundo estudio toma tres grupos para la
clasificaciéon, uno de ellos entre los meses octubre-
noviembre-diciembre, otro entre febrero-marzo y otro
dltimo entre abril-mayo. Finalmente, el tercer estudio,
consiste en dividir los datos en siete grupos siendo cada
uno de estos el respectivo mes: octubre, noviembre,
diciembre, febrero, marzo, abril o mayo. Con esto, lo
que se busca es analizar cudl es la eficiencia del
algoritmo al clasificar con distintos tipos de grupos. Es
decir, este trabajo no se enfoca directamente en
encontrar el valor 6ptimo de K, sino en el andlisis de
division de grupos que permita obtener la mejor
eficiencia para la clasificacion. Las conclusiones
obtenidas podran demostrar cudl seria la mejor forma de
aplicar este algoritmo a una habitacién que tenga un
comportamiento similar.

Esta clasificacion comentada no tiene en cuenta
solamente la distribucién de temperatura y humedad
producto de las estaciones del afio, sino también a las
perturbaciones que puede haber dentro del Datacenter.
Este recinto resulta ser utilizado por personas que
trabajan dentro, lo cual deviene en perturbaciones tales
como la apertura de las puertas o incluso el impacto de
la cantidad de personas que puedan encontrarse
trabajando. Por el contrario, es importante analizar
como se distribuye la temperatura y la humedad los
fines de semana o momentos en los que no hay nadie,
como puede ser la madrugada, para compararlos con los
momentos de maxima actividad.

Resulta conveniente agregar que, aparte de sensar
variables como la temperatura y la humedad los cuales
resultan importantes a los efectos del Datacenter,
también se muestre6 la presiéon del ambiente para
analizar, luego de las experiencias comentadas, si
resulta conveniente tener un parametro mas cComo
soporte para las dos utilizadas (temperatura y humedad).

Para el desarrollo de este trabajo se estudiaron
casos relacionados con la variacién de temperatura en
Datacenters y casos de aplicacion del algoritmo de
KNN. Ejemplo de lo mencionado se da en el trabajo
“The benefits of data center temperature monitoring”,
en donde se analiza la monitorizacién de la temperatura
en un Datacenter [3]. También resulta importante el
trabajo  “Environmental Parameters Control in
Datacenter”, de los autores Truica, M., Soran, A.,
Abrudean, M [4], donde se muestra el control y
monitorizaciéon de los parametros ambientales de un
Datacenter. En cuanto al algoritmo KNN, se estudi6 el
trabajo “Un Modelo de Deteccién de Anomalias en una
LAN usando K-NN y Técnicas de Computacién de Alto
Desempeiio”, de los autores Gil Costa, V., Errecalde,
Marcelo., Taranilla, Maria Teresa [5], en el cual se
presenta una forma de pre-procesar datos para
identificar anomalias mediante el algoritmo de
clasificacion KNN. También resulta interesante como
base de este trabajo lo comentado en “Learning to
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detect spam messages”, de los autores Barrionuevo, M.,
Lopresti, Mariela., Miranda, Natalia., Piccoli, Fabiana
[6], donde se investiga el rendimiento del método KNN
en tareas de deteccién de spam. Teniendo en cuenta
estos ultimos trabajos, se puede ver la gran amplitud de
aplicacion que tiene el algoritmo de KNN a la hora de
clasificar, teniendo en cuenta sobre todo, la eficiencia
que tiene. Por esta razén, dado que en el presente
trabajo resulta necesario tener una clara diferenciacion
de los datos, es que se acude a este algoritmo.

Teniendo en claro todos estos casos de aplicacion, se
procedié a realizar los estudios comentados sobre los
datos de temperatura y humedad para obtener
conclusiones y efectuar la correlacién correspondiente
con estos casos de estudio.

El presente trabajo se divide de la siguiente forma:
la seccién ntimero dos comienza describiendo al
algoritmo KNN, luego en la seccion tres se comenta
como se aplica este algoritmo al trabajo realizado sobre
el Datacenter y por ultimo, en la seccién cuatro, se
presentan los resultados obtenidos sobre los cuales se
podran evaluar las respectivas conclusiones. En
particular, en la seccién 4.3, se propone una mejora a la
clasificacion, teniendo en cuenta una tercera variable: la
presién del ambiente. Es decir, si bien el trabajo
describe cudl seria la mejor forma de agrupar datos con
dos dimensiones, también se analiza el caso del
agregado de una tercera variable con el objetivo de
optimizar dicha clasificacion.

2. Algoritmo KNN (K- Nearest Neighbor)

Este algoritmo se encuentra dentro del grupo de
algoritmos de clasificacion, siendo éstos a su vez parte
del area de Machine Learning. El objetivo que tiene
KNN es el de tomar una muestra con ciertas
caracteristicas y clasificarla dentro un grupo de datos
que contenga las mismas caracteristicas. Previamente a
la clasificaciéon, resulta necesario definir los distintos
grupos con sus respectivas caracteristicas para que, al
clasificar la muestra, la misma pueda ser comparada.
Cabe aclarar que cada grupo estd conformado por un
conjunto de datos los cuales configuran un dataset. Para
llevar a cabo la clasificacion se calcula la distancia entre
la muestra a clasificar y cada uno de las valores del
dataset, y se toman las K muestras con menor distancia,
siendo K una variable predeterminada. Para este
computo se utiliza la distancia euclidiana, la cual, para
el caso en el que los datos tengan dos dimensiones, se
calcula como:

diSt(p)Q):\/(pl_Q1)2+(p1_Q1)2 ey
Siendo:

p: muestra elegida p = (pi1,p2)

p1: primera coordenada de la muestra

p2: segunda coordenada de la muestra
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q: vecino de la muestra q = (q1,q2)
q:: primera coordenada del vecino de la muestra
q2: segunda coordenada del vecino de la muestra

Una vez definidos los K vecinos de la muestra, se
procede a clasificarla. El algoritmo realiza ésto
calculando la cantidad de vecinos perteneciente a cada
grupo y asignandole a la muestra el grupo mayoritario.
En caso de que haya un empate, se elige un grupo
aleatoriamente. Por esta razon, resulta importante tener
en cuenta el valor que tiene K para que el algoritmo
tenga pueda clasificar eficientemente. Por ejemplo, si K
tuviera un valor K = 100, se tendria un amplio conjunto
de valores para decidir si la muestra pertenece a uno u
otro grupo mientras que, por ejemplo, con un K =1, la
muestra quedaria definida univocamente por el grupo de
su vecino mas cercano. Es por esto que resulta valioso
estudiar el Score (o puntuacion) que tiene el algoritmo
para cada valor de K.

Lo anterior descripto se puede resumir de la siguiente
forma:

1) Separar el conjunto de datos en distintos grupos,
segun las caracteristicas. En este caso los grupo seran
separados segun los meses del afio.

2) Calcular el valor éptimo de K que permite
obtener el maximo score del algoritmo.

3) Tomar una muestra (que no sea parte del conjunto
de datos), que en este caso pertenece a cualquier dia del
afio, y clasificarla mediante el algoritmo de KNN. [7]

En el siguiente apartado se estudiard cémo se aplica
este algoritmo al presente trabajo y para eso sera
importante analizar cual es el valor de K que mejor se
ajusta para obtener un resultado 6ptimo. Como base de
este estudio se tomo el trabajo “Ischemic Heart Disease
Recognition by k-NN Classification of Current Density
Distribution Maps”, en donde se estudia el valor éptimo
que debe tener K [7].

3. Aplicacion de KNN al caso de estudio

Previamente a la descripcion de la aplicacion,
resulta fundamental comentar cémo se dispusieron los
distintos sensores en el Datacenter, con el objetivo de
estudiar cuél es el punto espacial del recinto bajo
estudio.

En la Fig. 1 se observa la distribucién de equipos y
sensores dentro del Datacenter.
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Figura 1. Distribucion de equipos y sensores dentro del
Datacenter

Siendo:

R1: Rack 1, donde se encuentra alojado el servidor
N.°1

R2: Rack 2., donde se encuentra alojado el servidor
N.°2

P1: Puerta que hacia el pasillo.
P2: Puerta que hacia el Laboratorio de Optica.

S1, S2, S3, S4, S5 y S6: Médulos de temperatura,
humedad y presién, integrados

Como se puede observar en la Fig. 1, existen
diversos modulos que son los encargados de sensar la
temperatura, humedad y presién, dependiendo su
ubicacién dentro del recinto. Para el caso del presente
trabajo se toma como referencia el médulo tres (S3 en la
Fig.1), dado que puede sensar cémo afectan las
variables que circundan al Servidor N. °1 (R1 en la
Fig.1), sin sufrir perturbaciones directas debido a la
apertura de las puertas.

Los médulos comentados (S1, S2, S3, S4, S5y S6)
fueron construidos a partir de sensores de temperatura y
humedad conectados a placas de desarrollo con WiFi
integrado, de manera que cada dato tomado por dichos
sensores sea enviado a través de una red de este tipo a
una plataforma donde puedan ser estudiados [11]. Se
utilizé la Plataforma ThingSpeak, ya que desde ésta se
pueden analizar los datos via web y de forma local. Esta
dltima se refiere a la instalacién de ThingSpeak en uno
de los propios servidores del Datacenter para resguardar
los datos ante un posible problema con la plataforma
web. Para lograr la transmisién a través de la red de
WiFi, se utilizaron protocolos de IoT, los cuales son de
gran aplicacion para transmision de datos de sensores,
ya que reducen el ancho de banda consumido. Si bien
esto no es objeto de estudio del presente trabajo, resulta
conveniente comentarlo para aclarar cémo fueron
obtenidos los datos desde los sensores.

Una vez guardados los datos, resulta importante
hacer un andlisis exhaustivo de estos para comprobar
que estén sincronizados y no sean errados. El concepto
de sincronizacién refiere al caso de que los datos de
temperatura y humedad sean del mismo momento ya
que luego de analizarlos se observé que habia algunos
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valores de temperatura que fueron enviados con unos
segundos de retraso respecto a los de humedad. Esto
demandé hacer un andlisis de datos para desechar
aquellos cuyo retraso fuera considerable, ya que de otra
forma no seria ttil para su andlisis. Luego, cuando se
trata el concepto de errado, se refiere a tener valores que
no sean coherentes con los que debe haber en un
Datacenter, es decir, si un valor de temperatura en un
momento dado, fue de 81 °C y diez segundos después
se ve que el mismo sensor registra 23 °C, es evidente
que fue un error en la toma de datos del sensor o en la
comunicacion, ya que resulta poco probable que en un
recinto como el tratado en el presente trabajo la
temperatura cambie abruptamente. Esto también resulté
necesario desde el punto de vista del andlisis de datos.

Con lo mencionado anteriormente, se quiere aclarar
que resulta fundamental hacer un andlisis de datos
previo a la utilizacién del algoritmo de KNN, ya que de
lo contrario, si se tuviera un caudal de datos importante
que no cumpla con los criterios mencionados
anteriormente, la clasificacién se tornaria errada y
ademas perturbaria a la forma de puntuacion elegida
para conocer si el algoritmo resulta eficiente a la hora
de clasificar.

Con estos datos sensados se construye un dataset
con valores de temperatura y humedad que van desde
los 20°C hasta los 33°C y de 20% a 90%,
respectivamente. Luego, para comprobar la efectividad
del algoritmo KNN, se procede a dividir el dataset en
distintos grupos para comprobar cudl es la forma mas
eficiente de separarlos. Para esto, como se comento
anteriormente, se realizardn tres experimentos: el
primero consiste en separar al dataset en dos grupos y
obtener el valor 6ptimo de K que permite obtener la
mejor eficiencia (a través del score). Luego, el segundo
experimento tiene el mismo objetivo que el anterior
pero separando al dataset en tres grupos. Por tltimo, se
repite el mismo experimento pero tomando siete grupos.
Hecho esto, se procedera comparar tanto el K obtenido
en cada experimento como su score, para poder realizar
una comparacion efectiva. El criterio para separar en
grupos deviene de las épocas del afio donde la
temperatura se nota elevada (ya que resultan criticas
para el funcionamiento de los equipos), es decir, se
puede tomar como grupo de “altas temperaturas” a la
época comprendida entre los meses de febrero y marzo
0, también, los meses de noviembre, diciembre, febrero,
marzo y abril, dado que las temperaturas elevadas
suelen extenderse algunos meses mas. Por esta razon es
que no resulta conveniente tomar grupos que contengan
mayor cantidad de meses, dado que se estaria entrando
en meses donde la temperatura disminuye y la
clasificacion se tornaria erronea.

Habiendo construido el dataset, resulta importante
aclarar que todos los datos que lo componen tienen dos
componentes o coordenadas: temperatura y humedad.
Por ejemplo, si se toma un dato perteneciente a
cualquier dia del afio, el mismo puede contener los
valores T; = 26,6 °C y H; = 55%. De esta forma, los
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graficos presentados en la siguiente seccién seran
exhibidos mediante dos ejes, en el vertical se muestra la
humedad y en el horizontal, la temperatura

4. Analisis y resultados obtenidos

En base a lo comentado sobre la distribucion de
grupos, el primer experimento a realizar consiste en
tomar los datos de temperatura y humedad dentro del
periodo entre octubre del 2018 y mayo del 2019 (este
periodo conforma al dataset), y separar a estos en dos
grupos. El objetivo de esto es poder, ante una nueva
muestra de temperatura y humedad, evaluar el
desempefio del algoritmo KNN como se coment6
anteriormente.

4.1 Clasificacion mediante dos grupos de
temperatura y humedad.

Los datos tomados entre octubre del 2018 y mayo
del 2019 se dividiran en dos grupos: uno denominado
“Periodo 0”, correspondiente a los meses de octubre,
noviembre, diciembre y febrero, y otro grupo
denominado “Periodo 1”, correspondiente a los meses
de marzo, abril y mayo. El “Periodo 0” representa a los
meses del afio donde suele haber mayor temperatura y
el “Periodo 1” a los meses donde la temperatura
frecuenta ser menor. Esto se observa en la Fig. 2

100
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o Periodo
e Qe

0
o 1

90

L]
80 o ©

70

60

Humedad

50
40

30

22 24 26 28 30 32
Temperatura

Figura 2. Grafico del Dataset

En la Fig. 2 se grafica el dataset en un eje de
coordenadas humedad-temperatura, asignandole el color
celeste a los puntos pertenecientes al “Periodo 0” y el
color violeta a los pertenecientes al “Periodo 1”. En la
Fig.2 se observa que hay datos pertenecientes al
“Periodo 0” que se solapan con datos del “Periodo 1”
dado que entre los meses de marzo y mayo, la
temperatura y la humedad no suelen mantenerse
constantes. Ademas, dada la seleccién de meses del
“Periodo 0”7, se nota una gran variacion en la
temperatura pero no asi en la humedad, en cambio, en el
“Periodo 1” se nota mayor variacién en cuanto a
humedad pero no tanto en temperatura.

Teniendo en cuenta la distribucién de los datos, el
experimento se completa al tomar una nueva muestra y
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observar si esta pertenece al “Periodo 0” o al “Periodo
17 y ver asi, en qué época del afio se encuentra el
Datacenter.

De la Fig. 1 se puede observar que existe una nube
de datos que se solapan entre si (datos de color violeta
por encima de los de color celeste), al intentar clasificar
una nueva muestra resulta importante analizar el valor
optimo de K para lograr el maximo score a la hora de
clasificar. Para esto, se realiza un grafico del score que
tiene el algoritmo en funcién de los valores de K el cual
se puede ver en la Fig.3

0.9750
0.9725

0.9700

0.9675

Score

0.9650

0.9625

0.9600

0.9575

0.9550
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Valor de k

Figura 3. Score vs K

De la figura anterior se ve que a medida que el valor
de K aumenta, disminuye la puntuacion (score), por eso
se resulta conveniente elegir el valor de K que implique
un mayor score del algoritmo. Este valor, observando la
Fig.3, da como resultado K = 8 para un score de 0,975.

A continuacién, para comprobar la efectividad del
algoritmo, se toma una muestra conformada por dos
coordenadas (temperatura y humedad), la cual resulta
ser de 26 °C y 55 % (esta muestra fue separada del
dataset, es decir, no forma parte del mismo). El objetivo
entonces es ver a cudl “Periodo” pertenece, tomando un
K = 8, para lo cual se presenta la Tabla 1.

Tabla 1. Tabla de datos con K =8

Temperatura Humedad Periodo
26.60 55.00 1
25.94 55.10 1
26.12 55.00 1
26.19 55.00 0
26.06 54.80 1
25.94 54.80 1
26.06 54.80 1
25.81 55.10 1

La Tabla 1 se puede representar graficamente en la
Fig.4, donde se observa a la muestra nueva con una
estrella blanca y en un tono mds oscuro los puntos
pertenecientes a los vecinos:

ISSN: 2347-0372 - ISBN 978-987-4417-73-2 ©

100
Periodo

0
e 1
Periodo
e O
e 1

90
80 ~
70

60

Humedad

50

40
30

22 24 26 28 30 32
Temperatura

Figura 4. Nube de datos con nueva muestra

Para un mayor detalle de la nueva muestra y sus
vecinos, se propone la siguiente figura (Fig.5):

5515
Periodo
55.10 [ ] [ ] e 0
o 1
55.05
5 55.00 (+} o o
§5495
2 54
>
T 54.90
54.85
54.80 [ ] @
54.75
257 25.8 25.9 26.0 26.1 26.2 26.3
Temperatura

Figura 5. Nube de dates con nueva muestra, teniendo en
cuenta los vecinos mas cercanos.

En la Fig.5 se puede ver la predominancia de puntos
pertenecientes al “Periodo 17, de 7 contra 1, para ser
mads precisos. Esto entonces concluye que la nueva
muestra pertenece al periodo marzo-abril-mayo.

Otra observacion fue la de tomar una muestra
distinta, por ejemplo, la que que contiene los valores:
temperatura 25.5°C y humedad 50% y se repitio el
mismo experimento, obteniendo la siguiente Tabla
(Tabla 2):

Tabla 2. Tabla de datos con K =8

Temperatura Humedad Periodo
25.44 50.00 0
25.44 55.00 1
25.50 50.20 0
25.56 50.20 0
25.37 50.20 0
25.50 50.30 1
25.56 49.70 0
25.56 49.70 0

En base a la Tabla 2, se grafican los valores de
temperatura y humedad pertenecientes a los dos
periodos, y la nueva muestra, obteniendo el siguiente
grafico (Fig.6):
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Figura 6. Nube de datos con la nueva muestra

Para un mayor detalle de la nueva muestra y sus
vecinos, se propone la siguiente figura:
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Figura 7. Nueva muestra con K vecinos

En la Fig.7 se puede ver la predominancia de puntos
pertenecientes al “Periodo 0”, de 6 contra 2, para ser
mas precisos. Esto entonces concluye que la nueva
muestra pertenece al periodo octubre, noviembre,
diciembre y febrero. Notar que en la Fig. 7 existen datos
de temperatura y humedad que se solapan, por ejemplo,
el dato T = 25,56 °C y H = 49,70%. En la parte final del
item 4.3 se propone una posible soluciéon a este
inconveniente.

4.2 Clasificacion mediante tres grupos de
temperatura y humedad.

El préximo experimento consiste en tomar el mismo
dataset utilizado hasta ahora (datos de temperatura y
humedad en el periodo octubre 2018 hasta mayo 2019)
pero separandolo en tres grupos para evaluar su
eficiencia y poder compararla con el caso de dos
grupos. Estos grupos son: “Periodo 0” que toma los
meses octubre y noviembre, “Periodo 1” que abarca los
meses diciembre, febrero y marzo y por ultimo,
“Periodo 2” que toma los meses de abril y mayo. Esta
distribucion se puede observar en la Fig. 8.
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Figura 8. Distribucion de Datos para los tres Periodos

En verde se observan los datos del intervalo octubre-
noviembre en color verde (“Periodo 07), los datos
pertenecientes a diciembre, febrero-marzo en color rojo
(“Periodo 1”) y en color azul los datos del intervalo
abril-mayo (“Periodo 2”).

Es importante notar que hay datos que se solapan
unos con otros, dado que hay valores que se parecen
segun las épocas, por esta razén para visualizar mejor
los datos, a continuacién se muestra otra figura (Fig. 9)
perteneciente al mismo intervalo de meses pero
poniendo por encima a las muestras que en la Fig. 8
quedaron por debajo.
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Figura 9. Distribucion de Datos para los tres Periodos

Al igual que en el caso anterior, el objetivo es
obtener el score del algoritmo para el caso de separar a
los datos en tres grupos. Para esto, se grafica el score en
funcién del niimero de vecinos (K), la cual se puede ver
en la Fig. 10:
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Figura 10. Score vs K

En la Fig.10 se observa que con un valor de K=22 se
obtiene una eficiencia de aproximadamente 0,837.

Habiendo encontrado el valor de K que mejor se
ajusta, el siguiente paso es poner a prueba este modelo
con muestras aleatorias de temperatura y humedad. Los
colores de los grupos se mantienen como se viene
explicando y, para la muestra aleatoria se utiliza el color
negro, de forma que se la pueda diferenciar (esta
muestra fue separada del dataset, es decir, no forma
parte del mismo). La muestra tomada tiene los valores
26°C y 49% de humedad. Esto se observa en la Fig. 11.

8.7 . L} °

257 258 259 26.0 261 262 263 264
Temperatura

Figura 11. Nueva muestra con K vecinos

En la Fig.11 se puede ver la predominancia de
puntos pertenecientes al “Periodo 0”. Esto entonces
concluye que la nueva muestra pertenece al “Periodo 0”
(octubre, noviembre).

4.3 Clasificacién mediante siete grupos de
temperatura y humedad

El tltimo experimento consiste en tomar a cada mes
del dataset como un grupo por separado y analizar cual
es el valor 6ptimo de K que mejor se ajusta a la
clasificacion. Para esto se utilizard el mismo dataset y se
divide a cada periodo de la siguiente forma: “Periodo
0”, octubre; “Periodo 1”, noviembre; “Periodo 2”,
diciembre; “Periodo 3”, Febrero; “Periodo 4”, Marzo;
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“Periodo 5”, Abril; “Periodo 6”, Mayo. Esto se observa
en la siguiente imagen (Fig.12).

100 4

Humedad

60

Temperatura

Figura 12. Distribucion de Datos para los siete
Periodos

En la Fig.12 se tiene la siguiente distribucion: lima,
octubre; rojo, noviembre; azul, diciembre; naranja,
febrero; cyan, marzo; magenta, abril; verde, mayo.

Al igual que en el caso anterior, el objetivo es
obtener la eficiencia del algoritmo para el caso de
separar a los datos en siete grupos. Para esto, se grafica
el score en funcién del nimero de vecinos (K), lo cual
se puede ver en la Fig. 13
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E T e
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062 4
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Valor de K

Figura 13. Score vs K

En la Fig.13 se observa que con un valor de K= 15
se obtiene un score de 0,69, lo cual indicaria que es el
mejor K para predecir.

No resulta necesario tomar una muestra aleatoria
para comprobar la efectividad del algoritmo en la
clasificacion porque es notorio que, en comparacién con
los casos anteriores, el score obtenido es menor. Este
criterio se toma en base a lo comentado anteriormente
sobre el objetivo de este trabajo.

Dada esta baja puntuaciébn para esta ultima
experiencia, se procedié a agregar la presiéon como una
dimensién méas para los datos con el objetivo de
comprobar si los datos se pueden diferenciar con mayor
claridad, es decir, en vez de usar un plano para los datos
(humedad — temperatura), se utiliza un tercer eje de
forma que los datos queden diferenciados. Al hacer esto
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y ejecutar nuevamente el algoritmo, se tiene el siguiente
grafico de Score vs K (Fig.14)

Modulo N*3  [Score Vs. Valor de K ] Score = 0.84, k=6
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Figura 14. Score vs K

Al observar la Fig.14, se puede ver que el efecto de
agregar una tercera variable a los datos, mejora la
puntuacién del algoritmo.

A continuacién se comentan las conclusiones
obtenidas en base a las experiencias realizadas.

5. Conclusiones

En base a las experiencias realizadas, se pudo
observar que en la primera, la cual consiste en tomar
dos grupos de valores, el score es de 0,975 tomando un
K = 8, mientras que, para el caso de tomar tres grupos
de muestras, el score es de 0,837 tomando un K =22 y
para la tdltima experiencia el score es de 0,69 con valor
de K = 15. Esto demuestra que separar los datos en una
mayor cantidad de grupos deviene en una menor
puntuacién (score) del algoritmo. Una posible
explicacion se puede dar desde el punto de vista de la
cercania que tienen los valores que componen a los
grupos, con respecto a la nueva muestra, es decir, en el
caso de haber menos grupos, los valores pertenecientes
a estos que se encuentren cercanos a la nueva muestra
pueden ser de uno u otro grupo.

Por otro lado, también es posible ver que al
aumentar la cantidad de grupos, los datos comienzan a
tener similitud entre si (Fig.12), lo cual conduce a
pensar que con solo dos parametros (temperatura y
humedad) no resulta suficiente para clasificar una clase
de otra, es decir, resulta necesario agregar una o mas
variables. En el algoritmo de KNN utilizado, esto se
puede lograr agregando una variable mas de forma que
el plano mostrado en las distintas figuras de humedad-
temperatura, se transforme en un volumen. Esta variable
a sumar puede ser la presion del ambiente, con lo cual el
conjunto de datos quedaria conformado por un volumen
cuyas tres dimensiones sean: presién-temperatura-
humedad. De esta manera, agregando otra dimensién a
los datos se obtendra una mayor diferencia entre los K
vecinos lo cual deviene en una mejora en cuanto a la
puntuacién (Fig.14). En otras palabras, cuanto mayor
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sea el nimero de variables que caractericen a los datos,
el algoritmo de KNN obtiene mejores resultados [10].

De todo esto, se puede concluir que, para el caso del
presente trabajo donde se pretende buscar cuél es la
mejor division de los grupos que permita obtener la
méxima puntuacién del algoritmo con dos dimensiones
(temperatura y humedad), resulta 1til entonces separar
al conjunto de datos en dos grupos. Esto permitira que,
al agregar ventilacion al Datacenter, se pueda conocer
en qué periodos de meses conviene que la misma
aumente.

Teniendo como base este andlisis de clasificacion,
resulta importante como trabajo a futuro, poder integrar
un sistema de ventilaciébn que se active segun la
distribucion de los datos separados en dos grupos. Esto
permitird obtener dos cosas: por un lado, disminuir la
temperatura del ambiente y, por otro, tener un nuevo
conjunto de datos que resulte interesante para analizar
y aplicar este algoritmo. Todo esto facilitard generar
una dindmica en el estudio de los datos para automatizar
la ventilacion.

En este trabajo se analiz6 el algoritmo de KNN que
es una técnica de aprendizaje supervisado. Por otro
lado, existen algoritmos de clustering con técnicas de
aprendizaje no supervisado, como por ejemplo, el
algoritmo K-Means, el cual puede agrupar datos
similares en base a las caracteristicas o propiedades que
poseen. Resulta interesante, para futuros trabajos,
analizar el dataset utilizado bajo la aplicacién de este
algoritmo. De esta manera, se podran encontrar
diferentes formas de agrupar los datos, en vez de
agrupar por meses como se hizo en este trabajo.
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