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Resumen

Las celdas de combustible microbianas de sedimentos (CCMS) representan una alternati-
va prometedora para la produccion de energia limpia y sostenible, esto frente a otras fuentes
de energias limpias las cuales su fabricacion trae consigo desechos y ser invasivas al medio
ambiente. En esta tesis se plantea desarrollar el modelado del comportamiento del voltaje de
las CCMS a través de herramientas de aprendizaje automadtico y profundo. Para ello se proba-
ron distintos enfoques de regresion, asi como prondstico, utilizando K-Vecinos Mas Cercanos
(KNN), XGBoost y redes neuronales LSTM. Los datos utilizados fueron preprocesados por
técnicas de imputacion, normalizacion y deteccion de valores atipicos, los cuales se utiliza-
ron para probar distintas configuraciones de hiperpardmetros en los modelos de regresion, asi
como distintas ventanas en el caso de los modelos de prondstico. Los resultados mostraron
que el modelo LSTM obtuvo el mejor desempeiio predictivo al lograr mimetizar correcta-
mente el funcionamiento del voltaje de las CCMS. Este trabajo de investigacion contribuye
en el avance de la optimizacion de estos sistemas electroquimicos, demostrando la capacidad
de algoritmos de aprendizaje automatico como una herramienta para el estudio y disefio de
CCMS con mayor eficiencia energética.

VI



Palabras Clave

Inteligencia artificial

Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Optimizacion de hiperparametros

Celdas de combustible microbianas de sedimentos

Series de tiempo

VII



Indice general

Indice de figuras

Indice de tablas

1.

3.

Introduccion

1.1. Definicién del problema . . . . . . . .. .. ... ... ...
1.2, HIipoOtesis . . . . . . . o o o e
1.3. Objetivos . . . . . . o
1.4. Preguntas de investigacion . . . . . . . . . .. ..o
1.5. Justificacion . . . . . . ..o
1.6. Estructuradelatesis . . . . .. ... ... .. ... ... ..

Marco Tedrico

2.1. Celdas de Combustible Microbiano de Sedimentos . . . . . . ... .. ...
2.2. Sistemas dindmicosy sumodelado . . . . . .. ..o oo
2.3. Principios de la inteligencia artificial . . . . . . ... ...
24. LalAconexionista . . . . . . . . .. . .. ..
2.5. Aprendizaje automatico . . . . .. . ... L
2.6. Algoritmos de regresion lineal y polinébmica . . . . . . ... ... ... ...
2.7. Algoritmo k-vecinos mas cercanos . . . . . . ... ... oo
2.8. Algoritmo arbol dedecision . . . . . . ... ...
2.9. Algoritmo bosque aleatorio . . . . . ... ..o
2.10. Algoritmo XGBoost . . . . . . . ...
2.11. Aprendizaje profundo . . . . . . . . ... L
2.12. Red neuronal recurrente . . . . . ... Lo
2.13. Red de memoria a corto-largoplazo . . . . . . .. ... .. ... ...
2.14. Redes neuronales convolucionales . . . . . . ... ... ... ... ...,
2.15. Métricasde evaluacién . . . . . . ... Lo
2.16. Series temporales . . . . . ... ..
2.17. Valores atipicos . . . . . . . . ..o
2.18. Limpiezadedatos . . . . . . . . . . .. ..

Estado del arte
3.1. Modelado del rendimiento de CCMS: del enfoque tradicional a los algorit-
mos de aprendizaje profundo . . . . . ... ..o

VIII

11
11
12
13
14
15
16
17
19
19
20
20
22
22
23
23
24

26



3.2. Evolucién del modelado de sistemas dindmicos . . . . . . .. ... .. ... 27
3.3. Aplicacién de modelos de aprendizaje automatico para la prediccion del ren-

dimientodeunaCCM . . . . . . . . . . . .. ... ... 28

3.4. Aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para la prediccion del ren-
dimientodeunaCCM . . . . . . . . .. . . ... .. .. .. 28
3.5. Identificacion de la brecha de conocimiento . . . . . . . . ... ... .... 29
4. Metodologia 30
4.1. Obtencién y preparaciondedatos . . . . . . . . . . ... L. 32
4.2. Desarrollo y validacionde modelos . . . . . . . .. ... ... ... ..... 34
4.2.1. KNNpararegresion . . . . . . . . . . . . v i 34
4.2.2. XGBoostpararegresion . . . . . . . ... ..o 35
4.23. LSTM paraprondstico . . . . . . . . . . . v v 36
4.2.4. XGBoost para prondstico . . . . .. ..o 37
4.3. Evaluacién de modelos obtenidos . . . . . . ... ... L. 38
4.3.1. Evaluacion del modelo KNN para regresiéon . . . . . . .. ... ... 38
4.3.2. Evaluacion del modelo XGBoost pararegresion . . . . . . . . . .. 38
4.3.3. Evaluaciéon del modelo LSTM . . . . ... ... ... ... ..... 39
4.3.4. Evaluacién del modelo XGBoost prondstico . . . . . .. ... ... 40
5. Resultados 42
5.1. Resultados del procesamientode datos . . . . . .. ... ... ........ 42
5.2. Resultadosmodelo KNN . . . .. ... ... ... ... .. ......... 45
5.3. Resultados modelo XGboost . . . . . . ... ... ... .. ... ... 46
5.4. Resultados modeloLSTM . . ... ... .. ... ... .. ......... 47
5.5. Resultados modelo XGBoost prondstico . . . . . . . ... ... ... 49
6. Discusion de resultados 50
6.1. Caracterizacion de los resultados de cada modelo obtenido . . . . . . . . .. 50
6.2. Comparacion entre los modelos obtenidos . . . . . ... .. ... ...... 54
6.3. Comparacion con otros modelos previos . . . . . . . . . . ... ... ... 55
7. Conclusiones 56
7.1. Conclusidn . . . . . . . . e e e 56
7.2, Limitaciones y retOS . . . . . . v v it e e e e e e e e e e 56
7.3, ApOrtaciones . . . . . . ... e e e e e 57
7.4. Trabajosafuturo . . . . . . . . . . . . ... 57
Bibliografia 59

IX



Indice de figuras

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.
4.6.

5.1.
5.2
5.3.

Ejemplo de CCMS generado con ayuda de inteligencia artificial (OpenAl),

basado en Feregrino-Rivas et al. (2023). . . . . . . ... ... ... .. ... 10
Ejemplo de regresion lineal y polindmica. Elaboracion propia de Marco Aran-
da, basada en Vinuesa, J. (2019). . . . . . . . ... ... Lo 15
Ejemplo ilustrativo de algoritmo k-vecinos mas cercanos. Creacion propia,
basada en James et al. (2023). . . . . . . . ... o 16
Ejemplo de arbol de decisiones. Creacion de Marco Aranda, basada en Roth
(2016). . . . e 17
Ejemplo de Random Forest. Creacion de Marco Aranda basado en Sanchez-
Reyes y Morales-Palma (2020). . . . . . . . . . . . ... ... .. ... ... 18
Diagrama de una unidad LSTM. Creacion de Marco Aranda, basado en Mat-
Works,sf. . . . . e 21
Serie de tiempo de temperatura de una CCMS. Hecha por Marco Aranda. . . 23

Metodologia general para el desarrollo del proyecto. Hecha por Marco Aranda. 31

Imagen representativa del procedimiento de descarga de archivos. . . . . . . 32
Variables de interés obtenidas desde el CSV dado por la interfaz. . . . . . . . 33
Metodologia de evaluacion de los modelos de regresién . . . . . . .. .. .. 39
Metodologia de evaluacion del modelo LSTM. . . . ... .. ... .. ... 40
Metodologia de la evaluacion del modelo XGBoost para pronodstico. . . . . . 41
Datos previos a primer filtrado. . . . . . . .. ... ... L. 42
Datos seguidos del primer filtrado. . . . . . . . ... ... L. 43
Tabla comparativa, resultados de imputaciéon y mediamoévil . . . . . . . . .. 44




Indice de tablas

2.1.

5.1.
5.2.
5.3.
5.4.

5.5.
5.6.
5.7.
5.8.

5.9.

5.10.

5.11.

5.12.

5.13.

5.14.

5.15.

6.1.

6.2.
6.3.

6.4.
6.5.

Técnicas comunes para el tratamiento de problemas en los datos . . . . . . . 25
Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador MinMaxScaler . 45
Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador StandardScaler . 45
Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador RobustScaler . . 46
Resultados de validacién mediante el nuevo dataset para los 3 escaladores
utilizados . . . . . L. 46
Resultados durante entrenamiento de XGBoost con el escalador MinMaxScaler 46
Resultados durante entrenamiento de XGBoost con el escalador RobustScaler 46
Resultados durante entrenamiento de XGBoost con el escalador StandardScaler 47
Resultados de validacién mediante el nuevo dataset para los 3 escaladores
utilizados . . . . . L. 47
Resultados de prueba del conjunto [14,1] durante el entrenamiento para los 3
escaladores . . . . . . ... L. e 47
Resultados de prueba del conjunto [4,1] durante el entrenamiento para los 3
escaladores . . . . ... L 48
Resultados de validacién del conjunto [14,1] mediante el nuevo dataset para
los3escaladores . . . . . . . ... ... ... 48
Resultados de validacion del conjunto [4,1] mediante el nuevo dataset para
los3escaladores . . . . . . . . ... L 48
Resultados de pruebas de los distintos conjuntos de ventanas durante el en-
trenamiento . . . . . . . . . e e e e e e e e e e e e 49
Resultados de validacion de los distintos conjuntos de ventanas durante el
entrenamiento . . . . . . .. .. ... e e e e e e e e e e 49
Resultados de validacién de los distintos conjuntos de ventanas mediante el
nuevodataset . . . . .. .. e e 49
Meétricas de evaluacion del modelo KNN durante la validacién con el dataset

110 57 X 50
Configuracion del modelo KNN . . . . .. .. ... ... ... ....... 51
Meétricas de evaluacién del modelo XGBoost durante la validacién con el

dataser NUEVO . . . . . . . . o o i e e e e e 51
Configuracion del modelo XGBoost . . . . . . .. ... ... ... .. 51
Meétricas de evaluacion del modelo LSTM durante la validacion con el data-

SCEMUEVO . o v v v o e e e e e e e e e e e 52

XI



6.6. Configuraciondel modeloLSTM . . . . . . .. .. ... ... ... ..... 52
6.7. Métricas de evaluacion del modelo XGBoost prondstico durante la validacién
coneldatasetnuevo . . . . . ... L Lo 53
6.8. Configuracion del modelo XGBoost prondstico . . . . . . .. ... .. ... 53
6.9. Comparativa de variables de entrada en el entrenamiento y ventanas de los
modelos LSTM y XGBoost para pronéstico . . . . . . .. .. ... ..... 53
6.10. Comparativa de resultados de evaluacion de los distintos modelos . . . . . . 54

XII



Capitulo 1

Introduccion

La energia eléctrica es un recurso fundamental para la sociedad actual, ya que es requerida
practicamente para todas las actividades cotidianas, desde la conservacion de alimentos hasta
el transporte de productos y la manufacturacion de estos. Sin embargo, debido a la creciente
demanda de dicho recurso, el ser humano se ha vuelto dependiente de recursos no renova-
bles como lo son el petréleo, gas natural y carbon. Frente a esta situacion de alta demanda y
consumo de recursos que producen dafios irreversibles al medio ambiente, la transicién hacia
fuentes de energia renovables se ha convertido en una necesidad para suplir la demanda que
incrementa afio con afo, ademds de mitigar el dafio al medio ambiente causado por el con-
sumo de fuentes no renovables. En esta perspectiva de cambio, las Celdas de Combustible
Microbianas de sedimentos (CCMS) surgen como una propuesta innovadora para lograr esta
transicion hacia fuentes de energia limpias y sostenibles.

Las CCMS son sistemas bioelectroquimicos con la capacidad de generar energia eléctrica
a partir del metabolismo de microorganismos que habitan en entornos de agua. Estas celdas
estin construidas por cuatro elementos principales: el anodo, el catodo, el sedimento y el elec-
trolito. El d&nodo es un electrodo el cual se inserta en el sedimento (rico en materia organica),
ademds que el citodo se sitdia a la misma altura limite del electrolito. En este ambiente, los
microorganismos oxidan la materia orgdnica concentrada en el sedimento, liberando electro-
nes que son transferidos al cdtodo a través de un circuito externo (normalmente elaborado
a partir de alambre de acero inoxidable), generando asi electricidad. (Feregrino-Rivas et al.,
2023, Lee et al., 2015). Esta generacion de energia es realizada mediante los procesos exo-

electrogénicos que ocurren naturalmente en el sedimento a través de los microorganismos




que habitan en €1, donde la materia orgédnica actiia como sustrato practicamente inagotable en
el caso de ambientes acudaticos naturales.(Hubenova et al., 2024).

El estudio de las CCMS ha tomado fuerza en los ultimos afos debido a su potencial como
fuente de energia limpia y no invasiva. Si bien, la energia generada por estas celdas es relati-
vamente baja (alrededor de 700-800mv en condiciones de sequia con electrolito de lluvia), la
capacidad de operar de forma continua y auténoma de las CCMS las vuelve una herramienta
de interés para su uso en sensores de bajo consumo en zonas remotas o de dificil acceso.
Ademais, las CCMS permiten la remocion de contaminantes en los sedimentos, lo que aporta
beneficios adicionales a los ecosistemas donde se implementan; esto las diferencia de las cel-
das de combustible microbianas (CCM) las cuales no poseen dicha capacidad (Rahimnejad
et al., 2015).

Entre las principales ventajas de las CCMS se encuentra su bajo costo de fabricacién, esto
es gracias a que sus materiales no son complejos ni requieren de procesos industriales para
su elaboracion, lo que presenta una clara ventaja en el ambito de aprovechamiento de recur-
sos en comparacion con otras fuentes de energia renovables, como lo son los paneles solares
(Rahimnejad et al., 2015). De igual forma, su incorporacién al entorno no es invasiva, lo que
favorece su integracion a entornos naturales sin la necesidad de modificar el entorno para su
aplicacion. Ademads, las CCMS, poseen la capacidad de escalabilidad mediante arreglos de
multiples celdas para ampliar su capacidad de produccién energética. Por otro lado, inves-
tigaciones recientes han demostrado su capacidad de producir biohidrégeno, lo cual amplia
sus aplicaciones en el contexto de transicion energética global.

Sin embargo, la implementacion a gran escala de estas celdas presenta varios problemas.
Uno de los mds importantes es su baja eficiencia energética, la cual se encuentra relacionada
principalmente con la escasa concentracion de materia organica en los sedimentos (entre
0.4% y 2.2 %) lo cual restringe la transferencia de materia en el dnodo (Lee et al., 2015).
Ademés, el comportamiento dindmico de estos sistemas dificulta su modelado preciso, tanto
con métodos cldsicos como con técnicas modernas como el aprendizaje automatico (Hossain
et al., 2023). Otra problematica importante es la obtencién de datos confiables, esto debido a
que los métodos tradicionales de muestreo manual son propensos a errores humanos, ademas

de una frecuencia de muestreo algo limitada.




Para enfrentar dichos problemas mencionados, este trabajo plantea el desarrollo de un
modelo de aprendizaje automético capaz de mimetizar el comportamiento del voltaje de una
CCMS. La base de datos que serd utilizada se ha obtenido mediante un sistema automatizado
de monitoreo y control previamente implementado, lo cual mejora la precision y cantidad de
datos disponibles, en comparacion con otros trabajos. En adicidn, se aplicardn técnicas de
limpieza y procesamiento de datos para garantizar la calidad de estos, para el entrenamiento
de distintos modelos.

Para la realizacion de este trabajo, se llevo a cabo dos proyectos en paralelo a este, ambos
enfocados en las CCMS; el primero desarrollado por Kassandra Velazquez Anaya en su tesis
“sistema de monitoreo automatizado de la produccion de energia de una celda de combusti-
ble microbiana de sedimentos”, donde como su titulo lo dice, desarroll6 un sistema para la
obtencion de las variables de interés para este proyecto. Este estudio fue clave para la posible
realizacion de este trabajo ya que fue el que permitié la adquisicion de datos para desarrollar
esta tesis. Ademds, el segundo trabajo elaborado en paralelo fue el de Jordi Ariel Benitez
Ibarra el cual desarroll6 su tesis con el titulo “Desarrollo e implementacion de un sistema de
control para regulacion de temperatura y nivel de agua por goteo en una celda de combustible
microbiana de sedimentos” el cual permitié mantener de forma constante la cantidad de elec-
trolito, asi como la temperatura de la CCMS estudiada para mejorar la estabilidad del sistema
y con ello el estudio de la celda.

En resumen, este trabajo busca desarrollar y ofrecer una herramienta que contribuya en la
investigacion de las CCMS y con esto aportar conocimiento sobre las CCMS, para facilitar

su integracion como fuente de energia en entornos reales.

1.1. Definicion del problema

Durante los ultimos afios ha incrementado la crisis energética global y la urgencia de ra-
lentizar el cambio climatico; debido a esto, han surgido iniciativas como la Agenda 2030 para
el Desarrollo Sostenible, adoptada por las Naciones Unidas, 2015, septiembre, que establece
varios objetivos, entre ellos, el ODS 7: Energia asequible y no contaminante. Dicho objetivo

busca impulsar el uso de energias renovables accesibles para todos. Este pensamiento sigue




en pie, como sefala la Organizacion Internacional del Trabajo (OIT), 2022, donde el cambio
climatico ha impulsado a reducir el uso de combustibles f6siles y, con ello, el desarrollo de
nuevas fuentes de energia renovables.

Debido a la busqueda de estas energias limpias, las Celdas de Combustible Microbianas
de Sedimentos (CCMS) han crecido como una propuesta viable capaz de generar electricidad,
con cualidades positivas como su bajo impacto ambiental, ser poco invasivas y su potencial
para aplicaciones en zonas remotas.

Ademads, la escasez de datasets disponibles limita la capacidad de entrenar modelos de
aprendizaje automatico que posean la capacidad de generalizar el sistema. Esto se debe a que
los pocos datos, al ser recopilados de forma manual, presentan variabilidad cadtica, asi como
ruido y errores de medicion; por lo cual es necesario aplicar técnicas de limpieza, filtrado y
suavizado de datos para asegurar la calidad de la informacion.

Por consecuencia, la prediccion del voltaje generado por una CCMS resulta ser algo com-
pleja y poco fiable utilizando métodos tradicionales; esto impide determinar con precision las
condiciones Optimas para la mdxima eficiencia energética sin experimentacion empirica ex-
tensa. Ademads, es dificil anticipar cémo se comportara la celda ante diferentes condiciones,
lo cual produce un obstaculo para la adopcion de estos sistemas como una fuente de energia.

Actualmente, existe una carencia de modelos predictivos que sean capaces de capturar
correctamente la complejidad bioelectroquimica y el funcionamiento no lineal que rige la
generacion de voltaje de las celdas de combustible microbianas de sedimentos. Por ende, el
problema que aborda esta tesis es la ausencia de un modelo predictivo robusto y confiable
que permita determinar el voltaje de salida de las celdas mencionadas y, con este, tener una

herramienta para mejorar la eficiencia de estos sistemas.

1.2. Hipotesis

El uso de algoritmos de aprendizaje automatico con los valores de entrada temperatu-
ra, salinidad, conductividad y tiempo, correlacionados con la variable de voltaje a predecir,
permitird la construccion de un modelo capaz de predecir el voltaje de una CCMS con alta

precision.




1.3. Objetivos

Desarrollar algoritmos de prediccion basados en modelos de aprendizaje automatico, para
predecir el voltaje generado por una celda de combustible microbiana de sedimentos, a partir
de datos adquiridos por un sistema de monitoreo y control automatizado de las variables
fisicoquimicas de interés.

Objetivos especificos:

= Obtener un conjunto de datos de las variables temperatura, conductividad, salinidad,
tiempo y voltaje, procedentes de un sistema automatizado de monitoreo y control de
una CCMS para su preprocesamiento y limpieza para su utilizacion en modelos de

aprendizaje supervisado.

= Preprocesar y limpiar el conjunto de datos obtenidos a través del sistema automatizado

para su uso en el desarrollo de los diversos algoritmos de aprendizaje supervisado.

= Desarrollo y validacion del rendimiento de diversos algoritmos de aprendizaje super-

visado, mediante el uso de métricas de evaluacidn estadisticas.

= Seleccionar el modelo con mayor rendimiento predictivo considerando los resultados

obtenidos de las métricas de evaluacion y las predicciones generadas sobre la CCMS.

= Validar el modelo seleccionado a través del dataset de prueba para determinar su ca-
pacidad de aplicaciéon mediante técnicas de computacion, garantizando su utilidad para

predecir el voltaje de la CCMS.

1.4. Preguntas de investigacion

En este apartado se formulan las preguntas de investigacion que orientan el desarrollo de

este proyecto, sirviendo como guia para alcanzar los objetivos planteados.

= ;Cuadl es el modelo con mayor precision entre modelos de aprendizaje supervisado para

predecir el voltaje generado por una celda de combustible microbiana de sedimentos?




= ;Cudl es la combinacién de pardmetros de entrada para obtener el modelo con mejor

evaluacion?

= ;Cuadl es la mejor arquitectura para obtener el mejor modelo predictivo con mejor eva-

luacion?

= ;Cudl es la precision y capacidad de generalizar del mejor seleccionado después de

validarlo con datos no vistos durante su entrenamiento?

1.5. Justificacion

El uso de energias renovables ha sido un tema de gran interés, esto debido al incremento
de las temperaturas afio con afio, causado por el empleo de energias no renovables y el cambio
climatico; si bien existen varios tipos de energias renovables, no estdn exentas de su ciclo de
vida, ya que requieren de mantenimiento constante, como es el caso de los paneles solares.
Ademés de su alto coste de mantenimiento, también requieren de condiciones puntuales para
su instalacion, lo cual trae consigo una posible invasion al entorno natural en algunos casos.
Es por esto dltimo que, para casos donde se requiere una fuente de energia tanto limpia como
no invasiva, las celdas de combustible microbianas se han presentado como una opcion viable
debido a su tamaio reducido, asi como a una estructura adaptable al entorno.

Sin embargo, el aprovechamiento de estas fuentes limpias plantea un reto debido a su
complejidad inherente al ser orgdnicas, ya que su energia, a diferencia de las fuentes conven-
cionales, no es lineal debido a procesos orgdnicos que se desarrollan dentro de estas; estos
procesos, por ende, afectan el rendimiento energético de estas fuentes, lo cual vuelve dificil
predecir mediante métodos tradicionales, lo que obstaculiza una implementacioén confiable
en sistemas reales.

Debido a las limitaciones que presentan los métodos de prediccion tradicionales, en esta
tesis se propone el desarrollo y validacion de un modelo predictivo para el voltaje de una
celda de combustible microbiana de sedimentos, la cual es un subtipo de las primeras celdas
mencionadas. Por consecuencia, el desarrollo de dicho modelo permitira reducir la investi-

gacion empirica y, con esto, disminuir tanto costos como tiempo en el desarrollo de estas




tecnologias, ademds de profundizar en el entendimiento de estos sistemas complejos, los
cuales recaen en procesos organicos que rigen la produccion de la energia eléctrica.

En consecuencia, con el desarrollo de este trabajo se proporciona una herramienta pa-
ra la comprension e implementacion eficiente de estos sistemas de celdas de combustible

microbianas, lo cual impulsara la transicion hacia el uso de energias renovables.

1.6. Estructura de la tesis

Este trabajo esta dividido en 7 capitulos organizados de la siguiente manera:

= Capitulo 1- Introduccién: Se define el problema, la hipétesis, el objetivo, los objetivos

especificos, las preguntas de investigacion y la justificacion de este trabajo.

= Capitulo 2- Marco tedrico: Se presentan los conceptos clave sobre las CCMS, como su
principio bésico de funcionamiento, ademas de los principios Inteligencia artificial, asi
como los conocimientos que se requirieron para elaborar ese trabajo, desde aprendizaje

automatico supervisado y aprendizaje profundo hasta técnicas de limpieza de datos.

= Capitulo 3- Estado del arte: se presentan diversos trabajos que se han desarrollado
previamente y que se encuentran relacionados a las CCMS, dando sus resultados obte-
nidos y haciendo una comparacion entre las limitantes que tuvieron y los cambios que

propone este trabajo.

= Capitulo 4- Metodologia: Se muestra el proceso que se llevo a cabo para la realizacion
de este trabajo, desde la limpieza de datos, asi como las pruebas como los distintos

modelos y la evaluacion de cada uno.

= Capitulo 5- Resultados: Se presentan los resultados tras el procesado de los datos, asi

como los obtenidos de cada modelo tras el entrenamiento la validacidn de estos.




= Capitulo 6- Discusion de resultados: se explica los resultados obtenidos de cada modelo

y sus causas, ademds de su comparacion entre estos y trabajos previos.

= Capitulo 7- Conclusién: Se presenta un resumen del mejor modelo obtenido en base al
criterio del autor, asi como las aportaciones que presenta a la ciencia y propuestas para

trabajos futuros en base a los resultados obtenidos en este proyecto.




Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se presentan los conceptos claves y temas requeridos para la comprension
de este trabajo. Este apartado aborda conocimientos basicos para el entendimiento de las
CCMS, asi como la comprension de la evolucidn de la Inteligencia Artificial, asi como los
distintos algoritmos que se han desarrollado a través del tiempo y las técnicas de limpieza de

datos requeridas para el funcionamiento optimo de estos modelos.

2.1. Celdas de Combustible Microbiano de Sedimentos

Una Celda de Combustible Microbiana de Sedimentos (CCMS) es un sistema bioelectro-
quimico con la capacidad de producir energia eléctrica debido a las reacciones exoelectro-
genéticas que producen los microorganismos. Esta generacién de energia es debido a que,
al ser la celda un biorreactor electroquimico en donde suceden reacciones entre el sustrato
(oxidacion) y los microorganismos, esto genera electricidad producto del metabolismo mi-
crobiano. Dicho procedimiento se puede observar de forma clara en la siguiente Figura 2.1
(Feregrino-Rivas et al., 2023). La produccion de esta energia se logra a través de los mi-
croorganismos que aprovechan los recursos orgénicos presentes en los sedimentos. Dichos
actuadores presentes en el sedimento catabolizan el sustrato orgdnico, liberando electrones
y protones. Los electrones viajan al citodo a través de un circuito externo como se observa
en la Figura 2.1. En el catodo, los electrones reaccionan con el electrolito completando el
circuito y asi generado electricidad.

Otra parte importante de estas celdas es el sustrato, este se encuentra compuesto de car-




bono organico contenido en el sedimento, cuyo contenido es utilizado como “alimento” para

los microorganismos (Feregrino-Rivas et al., 2023).

Figura 2.1: Ejemplo de CCMS generado con ayuda de inteligencia artificial (OpenAl), basado
en Feregrino-Rivas et al. (2023).

En adicién a lo anterior, es necesario saber que los elementos que componen estas celdas
consiste principalmente en cuatro partes, el &nodo, donde se generaran los electrones a través
de las reacciones que produciran los microorganismos que lo colonizaran; el catodo, donde
se recibirdn los electrones; el sedimento, donde se encuentran la materia organica necesaria
para los procesos metabodlicos de los actuadores del sistema; el electrolito, el cual permite el
flujo de los iones algo clave para cerrar el circuito (Feregrino-Rivas et al., 2023).

Estos componentes son claves para el funcionamiento correcto de estas celdas, las cua-
les pueden utilizarse a través de distintos arreglos para mejorar su capacidad de produccion
energia, donde con una sola celda es capaz de producir entre 700 y 800 milivoltios de acuerdo

con el estudio de Feregrino-Rivas et al., 2023.
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Debido a que las CCMS son sistemas bioelectroquimicos, en los cuales se encuentra una
delimitada cantidad de microorganismos en sus procesos y poseen la capacidad de almacenar

energia, se les considera sistemas de tipo dindmicos (Kofman, 2012).

2.2. Sistemas dinamicos y su modelado

Un sistema dindmico se le considera a un conjunto de elementos el cual poseen la capa-
cidad de almacenar energia o algun tipo de informacidn, de dicha forma se les puede atribuir
el hecho de tener memoria. Dentro de un sistema de este tipo se encuentran dos tipos de
magnitudes que caracterizan el comportamiento de este, uno de ellos son los pardmetros, los
cuales son magnitudes constantes las cuales pueden ser en el caso de una CCMS, su volu-
men, la masa del sedimento, o incluso las dimensiones del catodo y dnodo; por otro lado, se
encuentran las variables, las cuales son estados que cambian con el tiempo, como lo puede
ser el voltaje producido, o la salinidad y conductividad de dicha CCMS (Kofman, 2012)

Un modelo es una mimetizaciéon de forma simplificada del comportamiento de sistema,
estos se realizan con el objetivo de poder experimentar de forma controlada mediante simu-
laciones del sistema, sin la necesidad de realizar dichos experimentos de forma fisica. Este
tipo de précticas ahorran tanto tiempo como dinero, al no depender de eventos reales para
poner a prueba el sistema estudiado. Para la realizacion del modelado de un sistema existen
dos formas, la primera mediante principios tanto fisicos como analiticos, asi como mediante
la experimentacion. Estos modelos se representan mediante ecuaciones mateméticas imple-

mentas computacionalmente (Kofman, 2012)

2.3. Principios de la inteligencia artificial

En el afo 1956, surgi6 el concepto de inteligencia artificial como lo conocemos ahora,
donde se defini6 como un campo de estudio en una conferencia en Dartmouth, y en ese
mismo ano, dos de los participantes de dicha conferencia, Alan Newell y Herbert Simon,
publicaron el primer modelo de inteligencia artificial llamado “Logic Theory Machine”. Este

ultimo consistié en que el programa podria construir expresiones cada vez mas complejas a
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partir de operaciones simples (Abeliuk & Gutiérrez, 2021).

La presentacion de este algoritmo presentd la idea de un enfoque heuristico, el cual con-
siste en buscar la solucién a un problema de forma empirica, buscando atajos que permitan
reducir las tareas para llegar a un resultado mas rapido (Abeliuk & Gutiérrez, 2021).

A partir del planteamiento de dicho enfoque, todas las tareas de resolucién de problemas
implicaron la toma de decisiones a partir de modelos en forma de arboles de decisiones, cuyas
ramas se siguen para llegar a un resultado. Al desarrollo de estos algoritmos se le terminé por
dar el nombre de inteligencia artificial simbdlica, la cual consiste en condiciones y resultados
(Abeliuk y Gutiérrez, 2021).

Sin embargo, una limitacion de la IA simbdlica es creer que la mente es un lenguaje
de pensamiento sujeto a reglas y que todos los procesos que puedan llegar a suceder en la
realidad siempre puedan ser las mismas condiciones. Por esto dltimo, surgié paralelamente

otro pensamiento con respecto a la IA (Carabantes Lopez, 2015).

2.4. LaIA conexionista

El pensamiento de como funciona la mente humana se ha visto desde distintas perspec-
tivas. Por un lado, la IA simbdlica ve la mente humana como una computadora que procesa
simbolos. Por otro lado, la IA conexionista modela sistemas imitando el cerebro humano, el
cual posee redes neuronales (Abeliuk y Gutiérrez, 2021).

De acuerdo con Abeliuk & Gutiérrez, 2021, en el ano 1958 Frank Rosenblatt propuso el
concepto de perceptron, el cual en conjunto genera lo que es conocido hoy como redes neuro-
nales. Esto se basé en la neurona de McCulloch-Pitts, la cual adquiria experiencia mediante
un coeficiente llamado peso, que se le asignaba a la entrada de cada neurona.

Sin embargo, debido al bajo desarrollo de tecnologias especializadas para este tipo de
tareas, el desarrollo cientifico se vio limitado. Esta situacion cambi6 a principios de los 2000
con el desarrollo exponencial de las computadoras domésticas e industriales. Desde entonces,
el desarrollo de estas tecnologias ha crecido rdpidamente en los dltimos afos (Abeliuk &

Gutiérrez, 2021).
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2.5. Aprendizaje automatico

Segun Lopez Pelaez, 2023, el aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia ar-
tificial. A diferencia de las redes neuronales representadas en la [A conexionista o la 16gica
simbolica en la IA simbdlica, este consiste en entrenar un modelo de tal forma que no requiera
acceder a una base de datos para llegar a una resolucion. Este entrenamiento parte de la idea
de que, al aprender ciertos comportamientos con base en patrones, el modelo puede llegar a
realizar conclusiones por si mismo. Sin embargo, estas conclusiones no siempre son acerta-
das, y es por esto por lo que existen dos tipos de aprendizajes automaticos: el supervisado y

el no supervisado.

La principal diferencia entre el aprendizaje supervisado y no supervisado radica en qué
datos recibe. El primero necesita recibir datos etiquetados (con nombres), mientras que el
segundo tipo no requiere de esto. Los modelos supervisados se centran en aprender las rela-
ciones entre las entradas y las salidas, mientras que el no supervisado se utiliza para encontrar
relaciones en los datos sin un orden definido. Un ejemplo de la aplicacion de estos tltimos
modelos es el caso de Facebook, que te cataloga en un grupo de usuarios basdndose en tus
busquedas y reacciones sin necesidad de definir dicho grupo como tal (Russell & Norvig,

2021).

De acuerdo con Russell y Norvig (2021), algunos algoritmos de aprendizaje supervisado

son:

Regresion lineal

Regresion polindmica
m K-vecinos mas cercanos

Arboles de decisién
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Por el otro lado, segtin con base en James et al. (2023), algunos algoritmos de aprendizaje no

supervisado son

= Agrupacion en clisteres mediante el modelo K-means
= Agrupamiento jerarquico (o Clusteres jerarquicos’)

= Minimos cuadrados parciales

2.6. Algoritmos de regresion lineal y polinémica

Estos son un subconjunto de los algoritmos supervisados, los algoritmos de regresion
permiten predecir una variable a partir de una entrada cuantitativa, esto es la regresion lineal.
Para el caso de la regresion polindmica, también consiste en la prediccién de una variable a
partir de una entrada; sin embargo, con relaciones no lineales mediante el uso de funciones
complejas, esto se presenta cuando la relacion entre la entrada y la salida no puede represen-
tarse linealmente. En el caso de estos algoritmos se puede extrapolar a multiples entradas que
se correlacionan con una salida (de igual forma, variables cuantitativas) (Vinuesa, 2019).

Como se observa en la Figura 2.2, en la grafica de la izquierda se tiene una regresion
lineal, donde la linea verde representa las predicciones que tratan de ajustarse a los valores
reales; sin embargo, en el caso de rangos de datos poco constantes este tipo de modelos no
logra una prediccion tan certera. Este caso es distinto para la segunda grafica donde se tiene un
ejemplo de regresion polindmica, donde la funcién del modelo permite un mejor seguimiento

entre la prediccion y los valores reales, ya que trabaja mejor con valores no constantes.
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Regresién lineal Regresién polinémica
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Figura 2.2: Ejemplo de regresion lineal y polinémica. Elaboracién propia de Marco Aranda,
basada en Vinuesa, J. (2019).

2.7. Algoritmo k-vecinos mas cercanos

También conocido como KNN, por sus siglas en inglés K-Nearest neighbors, es un mo-
delo no paramétrico utilizado mayormente en problemas de clasificacion, aun asi, también
se puede utilizar para prediccion. Su funcionamiento consiste en analizar la cercania entre
puntos dentro de un espacio de caracteristicas, comparando un punto nuevo con puntos ya
existentes. Al calcular las distancias Manhattan, euclidiana, etc.; Este algoritmo determina
qué puntos estdn mds cerca del nuevo generado, asigndndole una etiqueta mas comun en-
tre sus vecinos mas cercanos. Esta metodologia divide el espacio de decisiones en regiones

definidas por la proximidad que existe entre los datos (James et al., 2023).
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Figura 2.3: Ejemplo ilustrativo de algoritmo k-vecinos més cercanos. Creacién propia, basada en
James et al. (2023).

La Figura 2.3 muestra graficamente el funcionamiento de un algoritmo k-vecinos mas
cercanos, para el caso de clasificacion de frutas, donde se tienen dos caracteristicas: peso
(eje x) y color (eje y). La estrella negra representa una fruta con caracteristicas conocidas
(peso y color), sin embargo, se desconoce a qué clasificacion pertenece, es ahi donde entra en
funcién el algoritmo; donde se dibuja el circulo punteado y a partir de la cantidad de vecinos
dentro de este, se determinard a qué clasificacion pertenece. Para el caso de esta grifica de
los 3 vecinos mds cercanos, 2 son manzanas y una es naranja, por lo cual el elemento de

caracteristicas conocidas se le clasificard como una manzana.

2.8. Algoritmo arbol de decision

Los arboles de decision son algoritmos de aprendizaje supervisados utilizados mayor-
mente en tareas de clasificacion y regresion, su funcionamiento consiste en construir una
estructura jerarquica en forma de un drbol; dicho drbol estd compuesto por una raiz, de la

cual parten nodos internos que representan ideas basadas en condiciones, seguido de ramas
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que representan posibles decisiones y hojas que simbolizan las salidas o predicciones finales
del modelo (Russell & Norvig, 2021).

El nombre “arbol de decision” como se observa en la Figura 2.4 que es un fragmento de
un arbol de decisiones, es una estructura jerarquica donde cada division corresponde a una

eleccion realizada por el modelo a partir de las condicionales generadas a través de las ramas

y que dan como resultado un conjunto de datos segmentados (Russell & Norvig, 2021).

Vehiculo

TN

Motor Moi_:or

T

Combustible | |Combustible Combustible Combustible

AWANNANA

El arbol continua hasta llegar a una resolucidm...

Figura 2.4: Ejemplo de arbol de decisiones. Creacién de Marco Aranda, basada en Roth (2016).

2.9. Algoritmo bosque aleatorio

Conocido mayormente en inglés como Random Forest, es un algoritmo de aprendizaje
supervisado que se basa en el uso de miltiples arboles de decisién para resolver problemas
de clasificacion y regresion. A diferencia del modelo de arbol de decision donde solo se

genera un arbol, en Random Forest se generan multiples drboles (de ahi su nombre) donde
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cada arbol es alimentado por un subconjunto de datos diferente. En tareas de clasificacion,
el resultado final se lleva a cabo mediante una votacion entre todos los drboles; mientras que
para tareas de regresion se utiliza el promedio de la suma de los resultados (James et al.,
2023).

Una ventaja que presenta sobre otros modelos es que reduce el sobre ajuste, ya que, al
ser multiples arboles, el resultado no depende de uno solo, sino del resultado de todos. Esta
l6gica se puede observar en la siguiente ilustracion, donde los drboles trabajan en paralelo

con subconjuntos de datos diferentes (Kroese et al., 2024).

Datos de entrenamiento

e

l
S On
l

Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3

Mayoria de votos/Promedio

Resultado Final

Figura 2.5: Ejemplo de Random Forest. Creacion de Marco Aranda basado en Sanchez-Reyes y
Morales-Palma (2020).

Ademas, este modelo es una extension del método bagging, se emplea para reducir la
varianza dentro de un conjunto de datos. Gracias a que cada arbol es entrenado con datos y
caracteristicas aleatorias, esto permite que los arboles que genere el modelo no estén correla-

cionados y asi aumentar la estimacion precisa de las predicciones (James et al., 2023).
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2.10. Algoritmo XGBoost

De acuerdo con Russell y Norvig (2021), este es un algoritmo de aprendizaje supervisado
que se basa en arboles de decision. Si bien es similar a Random Forest, su caracteristica prin-
cipal es que los arboles que se generan son mejorados por la técnica de “potencia gradiente”,
este es un método que mejora el rendimiento a través del descenso de gradiente.

A diferencia de otros algoritmos basados en drboles, XGBoost opera de manera secuen-
cial y aditiva, esto quiere decir que construye aprendices débiles o modelos de forma pro-
gresiva, donde los siguientes arboles arreglan los errores que tuvieron los previos (Russell &
Norvig, 2021).

Segin Russell & Norvig, 2021, este modelo trabaja construyendo un arbol que genera
las raices y seguido de este se crean nuevos, los cuales con cada nueva iteracion estos se
construyen a partir de los errores residuales del modelo acumulado hasta el momento. El
algoritmo calcula las diferencias entre el valor predicho y el real, con el cual construye una
funcién de pérdida la cual se busca ir reduciendo con el paso de las iteraciones; esto logra un

modelo que con el paso del tiempo se vuelve mas preciso.

2.11. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico que se basa en redes
neuronales con multiples capas, disefiadas para procesar datos de forma similar al cerebro
humano. Estas redes aprenden a partir de grandes volimenes de informacion, ajustando pe-
sos y sesgos para generar salidas precisas. A diferencia de otros enfoques, los modelos de
aprendizaje profundo pueden operar sin necesidad de datos previamente etiquetados, por lo
cual pueden trabajar en entornos no supervisados. Un elemento clave de este tipo de apren-
dizaje es la retropropagacion, un proceso que permite medir el error entre las predicciones y
los valores reales, y luego ajustar los pesos y sesgos retrocediendo a través de las capas del

modelo, desde una salida hasta la entrada (Gémez, 2025)
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2.12. Red neuronal recurrente

Conocida como RNN, este es un modelo de redes neuronales entrenadas con datos se-
cuenciales en el tiempo. A diferencia de otros algoritmos basados redes neuronales, las RNN
se caracterizan por su capacidad de “memorizar”, ya que utilizan informacién previa para
calcular valores futuros (Russell & Norvig, 2021).

Esto quiere decir que este tipo de red depende mucho de los datos anteriores para predecir
los nuevos, este modelo, por ende, sirve para tareas de prondstico, ademds estos modelos
generan el mismo peso en cada capa de la red.

De acuerdo con James et al., 2023, algunas funciones de activacion usadas en estos algo-

ritmos son las siguientes:

= Funcién sigmoidea, esta permite interpretar la salida como una probabilidad o para

controlar las puertas que determinan si se retiene la informacion o se olvida.

= Funcién Tanh, esta funcién entrega resultados alrededor del eje 0, lo que corresponde

margen de correccion y con ello, mejores resultados.

= Funcién ReL.U, este puede entregar ajustes de pesos algo descontrolados por lo cual,

su version base no es la mejor.

2.13. Red de memoria a corto-largo plazo

Conocidas como LSTM por su nombre en inglés (Long-Short Term Memory), es un mo-
delo de aprendizaje profundo basado en las redes neuronales recurrentes, como se menciond
estos modelos poseen la capacidad de “memorizar”, ya que utilizan informacion previa para
calcular valores futuros, lo que los hace muy utiles para tareas como prondstico. Sin embargo,
para aplicaciones reales, las RNN se encuentran limitadas para aprender relaciones a largo
plazo. Dicha limitacion es causada debido al aplicar retropropagacion se produce un desva-
necimiento, lo que reduce el margen de los pesos a muy bajos o altos, esto dltimo reduce la

eficiencia de los modelos RNN para aplicaciones practicas (Russell & Norvig, 2021).
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Figura 2.6: Diagrama de una unidad LSTM. Creacién de Marco Aranda, basado en MatWorks,sf.

En la Figura 2.6 se observa un diagrama representativo del flujo de datos a través de una
unidad LSTM, estos son las bases de este tipo de RNN, donde ademads del estado oculto de
las tradicionales, las LSTM poseen una celda de memoria, ademds de una puerta de olvido,
asi como sus entradas y salida. Las puertas adicionales que poseen este modelo le permiten
aprender con mayor eficacia las relaciones de datos a largos plazos. Los pesos de la entrada
permiten controlar cuando ingresa un nuevo valor a la unidad LSTM, asi como las compuer-
tas de olvido y salida, controlan cuanto permanece un valor dentro del sistema, ademds de
determinar hasta cuando es util ese valor para calcular la activacion de salida (Russell &
Norvig, 2021).

En pocas palabras, el modelo LSTM, posee la capacidad de determinar hasta qué punto
un valor es util para el aprendizaje y cuando deshacerse de €l mediante la compuerta de
olvido e ingresar un nuevo dato a través de la compuerta de entrada, esto es de gran utilidad
para predicciones a largo plazo donde se requiere determinar estrechas relaciones entre los
valores.

Por otro lado, una desventaja de este modelo es que se requiere un poder de computo
considerable para alcanzar un buen desempeio; Sin embargo, gracias las actuales tarjetas
gréficas, el poder computacional ha aumentado considerablemente en los dltimos afios, lo que

ha traido consigo aplicaciones mas poderosas para este tipo de modelos (Russell & Norvig,

2021).
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2.14. Redes neuronales convolucionales

Este tipo de algoritmo se le conoce mayormente como CCN, estas se utilizan comunmen-
te para tareas de clasificacion y vision artificial. Este modelo aprovecha el dlgebra lineal y
la multiplicacién de matrices para encontrar relaciones dentro de imagenes. Este tipo de ta-
reas se realizan gracias a que tiene 3 principales capas, las cuales de acuerdo con Russell &

Norvig, 2021, son:

= Capa convolucional, aqui se utilizan los valores de entrada, asi como su mapa de ca-

racteristicas y se realizan la mayoria de los calculos.

= (Capa convolucional adicional, esta separa los componentes de los valores de entrada y

crea una jerarquia de caracteristicas.

= Capa de agrupamiento, en esta se reduce el nimero de entrada, esto para reducir la

complejidad.

= Capa totalmente conectada, en esta se conectan los nodos de las capas ocultas en una

sola, ademas se realiza la clasificacion.

2.15. Meétricas de evaluacion

Dentro de las métricas de evaluacion para modelos de aprendizaje supervisado, una de
las m4s usadas es la R?, conocida como coeficiente de determinacién. Esta funcién permite
cuantificar qué porcentaje de la varianza del objetivo a predecir es explicada por el algoritmo.
Si esta métrica tiene el valor de 1, esto significa que el modelo explica el 100 % de la varianza
observada; sin embargo, esto también puede significar un sobreentrenamiento, ya que no
tendria flexibilidad suficiente. Por otro lado, un valor como 0 significa que el modelo no esta
tomando en cuenta los valores de entrada y no posee la capacidad de predecir la varianza del
modelo (scikit-learn developers, n.d.).

Ademas, de acuerdo con Hodson, 2022, el error absoluto medio (MAE) mide la magnitud

media del error, al ser absoluto el resultado siempre serd positivo, Sin embargo, al obviar el
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signo del error esto puede causar problemas a la hora de evaluar. Es por esto por lo que se usa
en conjunto con el error cuadritico promedio (MSE), dicho parametro posee la ventaja de
al no ser absoluto, se puede utilizar para varios procesos matemadticos a diferencia del MAE

(Chai & Draxler, 2014).

2.16. Series temporales

De acuerdo con Russell y Norvig (2021), una serie de tiempo es un grupo de datos or-
denados en relaciéon con el momento que fueron capturados, esto puede ser a través de un
tiempo definido; En la siguiente Figura 2.7 se observa una serie de tiempo de voltaje a través

del tiempo, con un intervalo de un minuto, este es un ejemplo claro de una serie de tiempo.

Gréfico de Temperatura Original

— Temperatura

8000
indice de Muestreo

Figura 2.7: Serie de tiempo de temperatura de una CCMS. Hecha por Marco Aranda.

Estas graficas son de gran utilidad para detectar errores de muestreo, ademds si bien se
puede utilizar cualquier intervalo de tiempo para representarlas, es necesario que todas las
mediciones tengan el mismo intervalo, en el caso de que algtn intervalo no tenga muestra, es

necesario sustituirla para mantener la tendencia original (Russell & Norvig, 2021).

2.17. Valores atipicos

De acuerdo con Cousineau y Chartier (2010), cuando en una serie temporal no se puede
explicar la razén de un valor (que no siga la tendencia) se le denomina valor atipico (co-
nocidos en inglés como Outliers). La generacion de estos valores se puede determinar de

diversas formas, desde la visualizacién manual, asi como el uso de pardmetros estadisticos
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como interseccion por cuartiles.

Existen diversos tipos de valores atipicos, entre estos estdn los de tipo aditivo, donde
los valores son muy altos o bajos sin ser esperados, esto solo sucede en muestra, mientras
que las demds contindan con la tendencia regular. Por otro lado, también existen los de tipo

innovador, donde la muestra irregular afecta las siguientes a esta (Kim et al., 2022).

2.18. Limpieza de datos

La limpieza de datos es parte clave del entrenamiento de modelos de aprendizaje auto-
matizado, esto debido a que se requiere que los datos con los que se alimenten sean 1o mas
Optimos posibles, para esto es necesario corregir incongruencias por ejemplo valores atipi-
cos (fuera del rango medio). Las ventajas de la limpieza de datos es que el rendimiento del
modelo mejora, ademds de que se reduce la incongruencia entre los datos.

Este proceso de limpieza se puede llevar a cabo de diversas formas, pero el primer paso
en caso en todas es examinar el dataset para encontrar valores faltantes, valores fuera de
rango o inusuales. Para esto se puede realizar visualmente al usar técnicas como gréaficas de
series de tiempo, asi como histogramas. Seguido de realizar dichas observaciones, se pueden
aplicar diferentes metodologias, una de ellas es la imputacién, la cual consiste en corregir
informacion faltante o reemplazar valores fuera de rango con procesos de estimacion, dicha
técnica posee multiples variantes, una de ellas, por ejemplo, es la imputacién por regresion
donde los valores faltantes se obtienen a través de un modelo de predicciéon (Montgomery
et al., 2012).

Otra herramienta para realizar la limpieza de datos es el uso de la media movil, esta es
utilizada para cuando existen valores atipicos en una serie de tiempo, al aplicarla, se toman
los valores anteriores y seguidos del valor atipico, y se genera un promedio de estos el cual
toma el lugar de dicho valor, esta funcion regularmente se hace con un movimiento de 3 pasos
adelante y 3 atrds. Ademads, la media movil se puede aplicar hasta dos veces; sin embargo,
una tercera aplicacién no cambiard los valores (Montgomery et al., 2012).

Para el caso de valores con errores de escritura en toda una fila de datos, ya sea ruidos

generados por fallas de lectura en los sensores, estos se pueden ya sea eliminar o reemplazar
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con los métodos anteriormente mencionados; Sin embargo, estos pueden ser sustituidos por

NA (No Aplica) cuando es estrictamente necesario conservarlos.

Tabla 2.1: Técnicas comunes para el tratamiento de problemas en los datos

Tipo de problema Acciones recomendadas

Ausencia de datos Eliminar registros incompletos o aplicar técnicas de
imputacion para estimar los valores perdidos

Valores incorrectos o Revisar manualmente los datos anémalos para

atipicos corregirlos o descartarlos si es necesario

Diferencias en los Unificar la codificacién siguiendo un criterio

formatos o cédigos estandar para mantener coherencia

Informacién de contexto Verificar campos dudosos y consultar la fuente

insuficiente original para aclarar su interpretacion

Adaptado libremente a partir del enfoque de preparacidon de datos propuesto en la guia CRISP-
DM de IBM SPSS Modeler.

En la tabla 2.1 se observa que existen distintas soluciones para distintos casos, estos
procesos son muy importantes debido a que, en el caso de no realizar una correcta limpieza, el
algoritmo puede aprender comportamientos erréneos, los cuales arrastrara hasta la validacion.

Ademas de estas técnicas, existen las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion par-
cial, las cuales asocian los valores pasados de las series actuales y pasadas para indicar cudles
podrian ser los valores a un futuro, con estos datos generados se puede generalizar el orden de
los procesos en un modelo externo. La funcion de autocorrelacion (FAS), capturan la relacion
entre los valores que se encuentran a k intervalos de distancia en dichas series; por otro lado,
la funcién de autocorrelacion parcial (FAP), relaciona los valores que se encuentran a k in-
tervalos de distancia en una serie, considerando los valores de intervalos intermedios (Lopez

et al., 2015).
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Capitulo 3
Estado del arte

En este capitulo tiene como objetivo principal recopilar de la literatura cientifica los re-
sultados de trabajos previos relacionados con el modelo de las CCMS vy la prediccion de su
voltaje. Se analizard los resultados obtenidos a través de distintas técnicas de modelado, asi
como las dreas de oportunidad que se presentan y como este trabajo puede abordar dicha
problematica desde una perspectiva innovadora que permita generar resultados superiores a
los de trabajos previos.

Finalmente, a partir de la evaluacion de los trabajos criticos, se delimitara la brecha de
conocimiento que justifica la investigacion actual, sentando las bases de la metodologia y los

objetivos de este trabajo.

3.1. Modelado del rendimiento de CCMS: del enfoque tra-
dicional a los algoritmos de aprendizaje profundo

Como se explico en el capitulo del marco tedrico, las CCMS son sistemas con la capa-
cidad de producir energia de forma limpia gracias a microorganismos que viven en ella y
son los causantes de la produccion de energia; sin embargo, debido a que su produccién de
energia es dependiente de procesos bioldgicos, esta tltima no es lineal, lo que dificulta su

modelado mediante enfoques tradicionales (Feregrino-Rivas et al., 2023).
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3.2. Evolucion del modelado de sistemas dinamicos

Si bien el estudio de las CCMS ha sido de gran interés en las ultimas décadas, varias
investigaciones se han quedado cortas en el aspecto del modelado de estos sistemas, por
ejemplo, en el caso de Jiménez-Escamilla et al., 2018, donde se centran en la evaluacién
experimental de un sistema de una CCM con distintos electrodos y condiciones. Si bien en
dicha investigacion, se logré realizar un modelo matematico basado en ecuaciones diferen-
ciales, donde se obtuvo una ecuacién para el crecimiento de biomasa de la celda, ademas del
modelado del consumo de glucosa (elemento utilizado durante la experimentacion) para la
formacion de productos metabdlicos, asi como la derivacion de la corriente tedrica a partir
del modelo. Estos modelos se obtuvieron de forma analitica, siendo comparados con datos
experimentales.

Sin embargo, a pesar de haber logrado un coeficiente de determinacion aceptable respecto
a las estimaciones de los modelos y los valores reales, existieron divergencias al inicio de los
procesos, ya que en la realidad estos sistemas dindmicos no siempre tienen una formacién
instantdnea. Ademads, dichos modelos obtenidos, no poseen la capacidad de considerar retar-
dos, por lo cual, en el caso de efectos acumulativos, o situaciones inesperadas, los modelos
no tienen la capacidad de seguir los datos reales (Jiménez-Escamilla et al., 2018).

Otra investigacion correlacionada al dmbito de este trabajo fue el de Romero Ramayo,
2021, el propuso una forma de modelar el comportamiento de una CCM determinando una
funcién de transferencia obtenida a través de espectroscopia de impedancia electroquimica.
El modelo, de orden reducido, buscaba describir cdmo respondia la celda cuando se le aplica-
ba una corriente, basandose en cémo varia su impedancia en el tiempo y la frecuencia. Para
ello, se midi6 el voltaje generado por la celda frente a ligeras perturbaciones de corriente.
Aunque el modelo logré representar bastante bien el comportamiento en ciertas condiciones,
especialmente a frecuencias bajas y medias, tuvo dificultades para ajustarse a lo que ocurre
a frecuencias mas altas. Ademas, no logré captar los comportamientos mds complejos del
sistema, lo que limita su uso como modelo predictivo en situaciones reales.

Estos casos revelan que los métodos tradicionales utilizados para el modelado de estos

sistemas dindmicos presentan limitaciones para seguir las tendencias reales, debido a que
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dichos sistemas no trabajan bajo las mismas condiciones en la prictica, ademds de no poseer

una linealidad.

3.3. Aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para
la prediccion del rendimiento de una CCM

Debido a lo dificil que es modelar estos procesos de forma convencional, en un estudio
reciente Hossain et al., 2023, se ha demostrado la viabilidad de utilizar métodos basados
en algoritmos de aprendizaje supervisado enfocados en aprendizaje profundo. Donde se de-
sarrollé un modelo hibrido mediante el algoritmo Super Learner, el cual permite mezclar
varios modelos base, entre ellos Bosque Aleatorio, asi como potenciador de gradiente, regre-
sién por vectores de soporte y vecinos mas cercanos.

Los resultados obtenidos mediante este método fueron un R?=0.995 y MSE de 0.032, el
cual super6 significativamente los modelos individuales. Durante el estudio que se realizd,
se utilizaron como variables de entrada la temperatura, el pH, la concentracion del sustrato,
ademas del tipo de indculo. Estas variables fueron utilizadas para la prediccion del voltaje,
en el caso de este estudio, se utilizé una variante de las CCM, pero sin sedimentos (Hossain

et al., 2023).

3.4. Aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para
la prediccion del rendimiento de una CCM

En adicién a lo anterior, estudios como el de Feregrino-Rivas et al., 2023 utilizaron como
variables de interés la conductividad, salinidad, temperatura y oxigeno disuelto, esto para el
andlisis de dos CCMS, una utilizando como electrolito agua de mar y otra agua de rio. Los
resultados que se obtuvieron fueron que la produccion de voltaje es influenciada por la tempo-
rada en la que se encuentra, ya sea temporada de lluvia o sequia, ya que sedimentos obtenidos
durante la temporada de sequia obtuvieron mayor produccién eléctrica, compardndolos con

los obtenidos en épocas de lluvia.

28



Ademais, se identific6 que tanto la salinidad como la conductividad poseen una relaciéon
positiva con la produccién de voltaje, siendo mds significativa para los sustratos de rio en
comparacion a la de mar. También menciona que la variacion de temperatura afecta negati-

vamente la produccion de energia (Feregrino-Rivas et al., 2023)

3.5. Identificacion de la brecha de conocimiento

En conclusion, en base a las investigaciones previas, se observa que existe un desarrollo
limitado en el modelado de estos sistemas a través de algoritmos de aprendizaje supervisado.
Ademas, aunque varios estudios han caracterizado las relaciones de las variables correlacio-
nadas con la produccién de voltaje de una CCMS y una CCM, como el de Feregrino-Rivas
et al., 2023, estos estudios no profundizan lo suficiente en el modelado de estos sistemas pa-
ra poder realizar una mimetizacion de ellos. En contraste, el estudio de Hossain et al., 2023,
realiz6 exitosamente el modelado de este sistema a través del método de regresion, demuestra
que es viable el modelado de estos sistemas a través de técnicas avanzadas como las que se
plantean en este trabajo. No obstante, atn existen otros métodos para realizar dicha tarea por

explorar, lo cual constituye el objetivo de esta investigacion.
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Capitulo 4
Metodologia

A continuacion, se presenta la metodologia disefiada para el desarrollo de este proyecto.
Esta inicia con la obtencién del conjunto de datos a través de un sistema de monitoreo y
control automatizado previamente desarrollado, ademds de la preparacion de los datos para
su uso en distintos modelos de aprendizaje supervisado para la prediccion del voltaje de una

CCMS, hasta obtener el mejor modelo predictivo.
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Metodologia prediccién de voltaje generado por una CCMS

i e ,
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Figura 4.1: Metodologia general para el desarrollo del proyecto. Hecha por Marco Aranda.
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En la Figura 4.1 se visualiza el punto de partida de este proyecto es la etapa de obtencion
y preparacion de datos, donde se limpian los datos para ser importados y realizar las multiples
pruebas con distintos modelos de aprendizaje supervisado los cuales se aplicaran para la tarea
de regresion, asi como prondstico, ademads de la respectiva validacion de cada modelo. Una
vez los mejores modelos sean validados, se realizara la seleccidon del mejor modelo con base
en su capacidad predictiva, evaluada a través de métricas de evaluaciéon como MSE, MAE y

R?, las cuales son el estdndar de evaluacién de modelos predictivos.

4.1. Obtencion y preparacion de datos

La obtencidén de datos se realiz a través de la interfaz generada de un trabajo previo donde
se recopilan los datos tanto fisicamente como en la nube. Para este trabajo se utilizaron datos
recopilados en esta ultima, a través de la plataforma gratuita IO Adafruit. Como se observa
en la siguiente Figura 4.2, se realiz6 la descarga de los datos a través del siguiente apartado

que se encuentra en el campo “Feeds”.

Download datos_general Data

MOTE: ¥ou can anly download camplete feed data c’clc'v 1en minuies
2 Piease try again “"*M

Link® Description Started Completed

"Link \aalcs_n;nnc'alcsxn' requesied June 1ith June 11th 2025,
P --/W Marcouirandat2 2027, TI4APM hE=E ]

dalad_general CHY requested Jurve Tin 2025, June Tk 2025,
by MarcoArandad? &:5ZFM A:54PM

datos_genersal CSW requesied June Gith June Gth 2025,
by Marcodrandal2 2005, AAEPM 2ATPM
To get fresh links or update the status of your download: Click to Refresh
“Dawnicad links expirg one minuie after refreshning

Last poosled at L5459

Figura 4.2: Imagen representativa del procedimiento de descarga de archivos.

A través de la Figura 4.2 se muestra que, el primer paso fue escoger el formato de des-
carga, en este caso fue CSV, y seguido de esto se dio clic en el enlace de descarga. Una vez

descargados los datos, se determinaron las columnas de interés para el entrenamiento:
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BO08471,2025-06- 0] LRSS0 UTC,,
BO96471, 2025-06-01 LESEM0UTC,,
B0g0a71,2025-06-01 1:52100UTC,,
058471, 20256.05-01 1-52-20UTC,,
BOSB471,2025-06-01 LESE30UTC,,
BOSB471,2025-05-01 LEEEA0UTC,,
BO98471,2025-06-01 LRSES0UTE,,
BOGB4T L, 20250601 1 ESEI0UTE,,
BO28471. 2025-08-01 1ESEHUTC,,
B098471, 2025-08-01 1ESEI0UTC,,
WOG0471,2025-05-01 12:5540UTC,,
BOS8471,2025-05-01 12:83:80UTC,,
BOSBATL, 202506501 LE54:00UTC,,
BOSB4T1,2025-06-01 LRSI 10UTC,,
BOGRATL, I0T5-06-01 L3 S4-20UTE,,
BOGAATL, 20250801 1 RS20 UTC,,
BO084T1,2025-06- 1] 1RS450UTC,,
BO96471, 2025-06-01 15500 UTC,,
B0g6a71,2025-06-01 12:5510UTC,,
BOS8AT1, 20256.065.01 1-85-20UTC,,
BOSB471,2025-05-01 L8230 UTC,,
BOSB4T1,2025-06-01 LS540 UTC,,
BO984T1,2025-06-01 LRS5E0UTE,,
BOGBAT L, 20250601 L ESSESUTE,,

Fecha Hora Tempa Condusti. Salividad wvoktaje
DPWYSOWEPIGAOYIBISYENRYD. 2025-6-1 05:51:33 26,875 PEEIE 23T A56.550 419,181 QAES 1.827 6.934 0.782,
OPWYSOTY KA GLW G HONZ2 360 202 5-6-1 05:51:43 26.038 o] (%] Gaz G Eroed A3 G455 1. 758 6.0a44 0.774,
OFW SO IR EA TV LY 2ENBPE LD 202 5-6-1 05:51:54 28.838 pa-Lin () 642,651 &9 680 0455 1.780 6.851 0.762,
DFWYER LISSSEaT 26N TPIACH1M 202561 04:52:04 28878 e 0237 6449 550 a4 [ 2388 &.871 0.766,
DFNYERASTIONKIEWC RO WWIEPDA, 2025-5 05:52:14 28,875 m7T 0TS 642.63 B39.683 o458 1.342 6.5 0.783,
OFNYEREIGENDOHTOEC OIPITREY, 202561 05:52:23 28938 FEE3E 0.2 642.63 B39.683 [+ E5Y 2.52 &.944 0.765,
OFWYSRALBEBIVKTOGVE TTENVBC ], 7025-6-1 05:52:33 28,875 w7 0TS 642.63 859683 0455 1.586 6.951 0.765,
OFNWYSRGT I OEMPYOEXSIXDHIEN, 2035-6-1 05:52:53 28,938 T 0237 670,453 35634 0475 1.287 8.951 0,764,
DFWFSRCHEN MAMETPDGCGERARRD, 2025-6-1 05:53:03 26,938 w7 D237 Ba9.500 WHLA38 [ET 2.041 6.954 0.788,
OFWFERPCESNRCISCIEFSCARHAA, 2025-6-1 05:53:13 26,938 T 0237 Ba2.G B0 GRS [LEESY 177 6.851 0.785,
OFWYERSCGOAPENIPACF WALHISH, 2025-6-1 05:53:2] 28.938 =T (Uit 639.500 oA 045 1.501 6.851 0.765,
OFWFSFINGIE BISSRA MO8 1 FIMY, 202551 05:! 28875 mrT [Nk 642.62 g33.683 455 1.586 6.951 0.767,
DFWYERIKNFA THOAHWME 14V 5RFE, 2025-6-1 05:53:44 28.875 mT 0LATS 649.5508 S03.438 048 1.755 &.551 0.767,
DFWYESINEA TEBANADIPCOAHEPM, 2025-6-1 05:53:54 28.538 BT 0237 642.63 H39.683 0455 1.531 6.95] 0.763,
OFNYSSEFIWEKSRIFDCEINSCCTY0, 3025-6-1 05:54:03 28875 FER3E 0.337 BRI509 H2EA13 047 1.795 6.951 0.762,
NFNWYSSEHECEIHRIDTRTR I C R, 2005-6-1 05:54:13 28,875 ZERIE 0237 842,83 £EE BRI [ Y 1.827 8.934 0,774,
DPWYSSECRHBMSWOHYBZIKPHAER. 2025-8-1 05:54:33 26,038 =7 237 640,500 e 438 QL 1. 795 6.944 0.784,
OPW PSS TIGINFOHA2 01 PRAEY 202 5-6-1 05:54:43 26.675 7 175 Gaz G Eroed A3 G455 1. 758 6.0a44 0.772,
OFWEEMYATONBREIAL FCAESTIG, 2025-6-1 05:54:53 28875 pa-Ln (U r) Ga2.62) &9 600 0455 1.5 6.851 0.760,
DFNWYESOYAV2DFATICVAI00MSED, 2026-6.1 05:55:03 28878 m7T 0L17s 642 6 B9 683 (e 5 278 &.871 0.764,
DFWYEEY 1EAIARRASF THEME YE8M, 202551 05:55:13 28,875 B 538 0.237 661.509 a28913 047 1.585 &.851 0.768,
OFNWYESYSNWRGHS SEXVOYATE Y, 2025-5-1 05:55:23 285938 mT 0237 635.65 853915 045 1.521 6.944 0.763,
OFWYST1STZ0SETE 1 KNHYORPEWA, 2025-6-1 05:55:34 28875 w7 AT 642.63 859 683 (s Y 2.361 6.944 0.765,
OFNWYSTAT LA TAIAHICRSD AT, 2035-8-1 05:55:43 28,938 FEESE 0.3 Ad49.558 5 436 046 1.79%9 8.951 0,764,
OFWFST? 16 MO Y APT 258X IHPR, 2025-6-1 05:55:53 26,938 w7 D237 Ba2.6 EOFLBRS [EF L 1.744 6.944 0.785,

098471, 2025-06-01 1256 10UTC,,

Figura 4.3: Variables de interés obtenidas desde el CSV dado por la interfaz.

Mediante la Figura 4.3 se observa las variables de interés capturadas desde el CSV dado
por la interfaz fueron Fecha, Hora, Temperatura 1, Conductividad, Salinidad y Voltaje (Figura
4.3). Una vez seleccionadas estas variables se les agregaron sus titulos correspondientes en
el archivo CSV para someterlas a un primer filtrado realizado por un script en Python.

Tras el primer filtrado realizado a través del script de Python denominado “SegundoFil-
tro”, se conservaron solamente las columnas de interés, ademéas de que se modific6 el formato
de la variable “Fecha”.

Una vez realizado el filtrado de columnas excedentes en el dataset de interés se procedio
a la identificacion de valores atipicos; esto debido a que existieron cortes de monitoreo, por
lo cual se observaron valores muy fuera de rango. Por ello, se realiz6 un filtrado a través del
método de imputacion. Ademds, las variables de interés se redujeron a Tiempo, Temperatura
(Temperatural), Conductividad, Salinidad y Voltaje. Para el caso de la salinidad, asi como
la conductividad, se les aplicé una media mévil después de la imputacién con un tamaiio de
ventana de 20.

Los resultados de dicho filtrado se guardaron en un nuevo dataset listo para su uso en el

desarollo de los modelos.
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4.2. Desarrollo y validacion de modelos

Durante esta etapa se explica el desarrollo de los modelos durante su entrenamiento, asi
como su validacion durante este, ademds de los conjuntos utilizados para la prueba de cada

algoritmo utilizado.

4.2.1. KNN para regresion

Para el desarrollo de las predicciones de voltaje a través del algoritmo KNN, se aliment6
este modelo con las variables Tiempo, Temperatura, Salinidad, Conductividad como entradas;
y como salida la variable voltaje, este algoritmo se le denominé como KNN2205.

El modelo se entrend con el dataset obtenido durante el posprocesamiento conocido como
“datos_imputados_y_suavizados_2”, esto se realizd asi para tener un punto de partida igual
entre los distintos modelos de prediccion que se usaron en este trabajo y reducir la cantidad
de variaciones durante los entrenamientos. Después de haber tanto entradas como salidas,
este algoritmo tuvo un preprocesamiento de la variable tiempo para convertirlo en un formato
aceptable para el modelo

Realizada dicha etapa, se integré un filtrado de valores atipicos, asi como el graficado de
estos a través de boxplots. Sin embargo, al haberse realizado estos filtrados en el proceso de
posprocesamiento del dataset, tanto la funcién de filtrado de valores atipicos como una de
eliminacion de filas con columnas faltantes, quedé como una opcién al no ser necesaria su
aplicacién de nuevo.

Después de esos filtrados opcionales, se probaron distintos escaladores. Para una mayor
flexibilidad se implement6 una funcién con multiples opciones: estas fueron StandardScaler,
RobustScaler, MinMaxScaler, y se probd cada uno. Una consideracidon que se tomé durante
este proceso de escalado de los datos fue realizar un escalado para cada columna y no todo
en conjunto, esto aplicado tanto para las variables de entrada como para la de salida.

Posteriormente, se probaron distintos pardmetros para el modelo. Esto se realizé mediante
la herramienta GridSearchCV perteneciente a Scikit-Learn, la cual busca los hiperpardmetros
con mejores resultados con base en una métrica de evaluacion especifica. Para el caso de

ambos modelos se utiliz6 MSE, ademds de una validacion cruzada de 5 pliegues. Esta etapa
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ayuda a reducir el sobreajuste del modelo y permite una mejor generalizacién de los datos.
Los valores probados mediante GridSearchCV para el modelo anteriormente mencionado
fueron nimero de vecinos: [3, 6, 9, 15, 20, 40, 50, 70, 100].

Se procedi6 a entrenar el modelo con los distintos conjuntos de hiperpardmetros, utilizan-
do el 70 % de los datos previamente designados como conjunto de entrenamiento (X_train,
y_train). Ademads, posteriormente se realizé la prueba con el 20 % de la misma forma, asi
como la validacion con el 10 % restante. Durante estos procedimientos, se calcularon los va-
lores de MSE, MAE y R? tanto para el entrenamiento como para los valores de prueba y

validacion, y se guardé el modelo con los mejores resultados bajo el nombre “modeloknn”.

4.2.2. XGBoost para regresion

En adicion al modelo "KNN2205”para regresion, también se desarrollé un segundo me-
diante XGBoost para la misma tarea, denominado “Xgboostmodelo714”. De igual forma
fue entrenado con el dataset “datos_imputados_y_suavizados_2”, y con variables de entrada
Tiempo, Temperatura, Salinidad, Conductividad y como salida el voltaje. En similitud con el
modelo ”KNN2205”, este segundo modelo también se le afiadi6 un filtrado de eliminacién
de filas cuando existieran columnas faltantes. Posteriormente, se realizaron pruebas para la
asignacion del escalador con StandardScaler, RobustScaler y MinMaxScaler.

Posteriormente, se procedi6é a la etapa de la division de los datos, donde se utiliz6 la
distribucion 80-20 con aleatorizacion, designdndose el 80 % para el entrenamiento y el 20 %
restante para las pruebas del modelo. Con respecto a la designacion de hiperparametros, se
probaron los siguientes conjuntos: nimero de estimadores [200, 400, 600, 800, 1400, 2200,
2000], maxima profundidad [7, 9], tasa de aprendizaje [0.1, 0.15, 2], muestras utilizadas por
arbol [0.6, 0.8, 0.1]. También, para el caso de este modelo, se utiliz6 GridSearchCV para
encontrar los mejores hiperparametros.

Una vez seleccionado el mejor conjunto de hiperparametros y entrenado el modelo, este
fue guardado con el nombre de “modelo_xgboost_mejorado_28abril”, destacando, de igual
forma, que se cred un escalador para cada columna, tanto para las entradas como para la
salida. Ademads, tras el entrenamiento se utilizo el dataset de prueba guardado (20 % del total)

y se calcularon las métricas de evaluaciéon MSE, MAE y R? para determinar los resultados
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tanto de entrenamiento como de prueba.

4.2.3. LSTM para pronéstico

El uso del modelo mencionado de este apartado se logré mediante TensorFlow Keras
y se propusieron dos conjuntos de ventanas y salidas a predecir: [4,1], [14,1]. También se
defini6 el conjunto de entradas y salida. Las entradas que se utilizaron fueron las variables
Temperatura, Salinidad, Conductividad y Voltaje, ademés como salida el voltaje de la celda.

Otro punto que mencionar es que al igual que en los otros algoritmos, se utiliz6 el dataset
“datos_imputados_y_suavizados2” para el entrenamiento de este. Para este modelo, también
se realiz6 pruebas con distintos escaladores de MinMaxScaler, StandardScaler y RobustSca-
ler. Seguido se gener6 la ventana movil, esto es muy importante para este tipo de algoritmos
donde es necesario a desplazarse a través de los datos en forma secuencial con respecto al
tiempo para lograr la tarea de prondstico correctamente. Después de integrar la ventana, tam-
bién se agregd un filtro de outliers usando desviacion estdndar, donde al encontrar ventanas
con valores faltantes, estas se eliminarian para mejorar la pureza de los datos de entrenamien-
to.

Seguido de haber generado la funcién de la ventana, asi como la ejecucion de su filtrado,
se aplico la distribucién 80-20 en el dataset, para ser utilizado en el entrenamiento y prue-
ba (80 % y 20 % respectivamente), considerando Shuffle en falso debido a que se necesita
mantener la secuencia original de estos. Una vez realizada dicha etapa, se procedié con la
construccion del modelo, donde se utilizado una estructura de pirdmide (disminucién sucesi-
va de neuronas en cada capa).

Durante la construccion del modelo se probaron distintos conjuntos de neuronas para
cada capa de la red, para la primera capa se probaron el conjunto [128,140,160,180], para la
segunda capa [60,80,100] y para la de tercera [32,40,50]. Ademads, se probaron los distintos
conjuntos de ventanas y valores a predecir que se propusieron para encontrar, a través del
entrenamiento y prueba, el nimero de pasos de prediccidon con mejor precisién entre los
distintos conjuntos. Este procedimiento de determinar el mejor conjunto de neuronas, asi
como ventana y valores a predecir, se logré a través de las métricas de evaluacion MSE,

MAE y R? obtenidas durante entrenamiento y prueba de los datos restantes.
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4.2.4. XGBoost para pronéstico

El modelo XGBoost también fue utilizado para la tarea de prondstico, donde se aliment6
con el dataset “datos11-28abrilfiltrados2”, estos datos, como se menciond con anterioridad,
son un derivado del dataset principal “datos_imputados_y_suavizados”. Para el desarrollo de
este algoritmo de prondstico, se tomd en consideracion como variables de entrada la Fecha,
Hora y voltaje, asi como salida este dltimo. Una vez definidas las variables de entrada y su
escalamiento, el cual se utiliz6 MinMaxScaler, se generd la funcion de la ventana movil,
ademds de la distribucion de los datos en el formato 70-20-10, donde 70 % se defini6 para
entrenamiento, 20 % para prueba y un 10 % para validacion, donde cada subconjunto man-
tendria su secuencia original debido a la aplicacién de series temporales. Seguido de esto,
se definié el modelo y sus hiperpardmetros, donde la busqueda de estos se realizo en con-
junto de RandomizedSearchCV. También se procedi6 a experimentar con la ventana movil,
donde se utilizaron los siguientes conjuntos [4,1], [14,1], [12,1] y [10,1], el primer nimero
correspondiente a la ventana y el segundo al numero de valores a predecir.

Una vez finalizadas las pruebas de ventanas y hiperpardmetros, se evaluaron a través de
las métricas MAE, MSE y R?, donde se escogi6 la variante del modelo de prondstico con

mejores resultados y se guardé con el nombre “xgboost_model_pronostico”.

37



4.3. Evaluacion de modelos obtenidos

Durante esta etapa del proyecto, se pusieron a prueba los modelos a través de datos no
vistos durante el entrenamiento y la primera validacion, esto para verificar que los modelos
tuviesen la capacidad de predecir nuevos datos y con esto asegurarse de la capacidad de

mimetizacion de cada modelo.

4.3.1. Evaluacion del modelo KNN para regresion

Para esta etapa del proyecto, se extrajeron datos del sistema previamente implementa-
do en la CCMS para validar y evaluar las predicciones generadas por el modelo de regresion
KNN2205. Estos datos extraidos para este proceso se denominaron ‘“datos4-6juniofiltrados2”,
los cuales estuvieron compuestos de 3723 registros. También se pasé el conjunto por un fil-
trado manual como los utilizados para el entrenamiento.

Dentro de esta evaluacion, se importaron tanto el modelo guardado y sus escaladores
(modelo con mejores métricas obtenidas durante el entrenamiento), asi como los datos nuevos
de prueba, donde se hizo un proceso de cargar de nuevo las variables de entrada, asi como
definir las de salida, retomando las variables que se utilizaron durante el entrenamiento. Por
dicha razén, también se realizé el preprocesado de la variable tiempo dentro de los datos
nuevos, asi como el escalar las nuevas variables de entrada, asi como de salida. Una vez
definido todo esto, se procedié a utilizar el modelo cargado para realizar las predicciones
normalizadas en base al escalador y con estas realizar el cdlculo de las métricas de evaluacién

MSE, MAE y RZ?, asi como la visualizacion de estas predicciones vs los valores reales.

4.3.2. Evaluacion del modelo XGBoost para regresion

Se aplico el mismo procedimiento de evaluacion que KNN, importando tanto el modelo
como el escalador de XGBoost y el nuevo dataset para la evaluacion “datos4-6juniofiltrados2”.
Una vez realizada la etapa, los procesos que se realizaron fueron los mismos que para KNN,
tanto en la division de datos como el calculo de las métricas de evaluacion y su andlisis. La

metodologia que se llevo a cabo para la evaluacion de los dos modelos para regresion se pue-
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de observar en la Figura 4.4, donde se observan los pasos de manera general y que fueron

compartidos para evaluar los dos algoritmos mencionados.

INICIO DE LA EVALUACION
DEL MODELO LSTM
PARA PRONOSTICO

\

CARGAR MODELO:

-CARGAR MODELO LSTM CARGAR NUEVO DATASET:
-CARGAR ESCALADOR % -LEER ARCHIVO C8V NUEVO
-DEFINIR ENTRADA VENTANA -SELECCIONAR VARIABLES DE INTERES

-DEFINIR SALIDA DE VENTANA

d

GENERAR VENTANAS DE VALIDACION: ESCALAR NUEVOS DATOS:

-CREAR SECUENCIAS DE VENTANAS € -APLICAR ESCALADOR A LOS NUEVOS
-DIVIDIR DATOS EN ENTRADAS Y DATOS

SALIDAS -PREPARAR MATRIZ ESCALADA

2

REALIZAR PREDICCIONES:

CALCULAR METRICAS EN ESCALA

NORMALIZADA:
-GENERAR PREDICCIONES ESCALADAS % -MSE, MAE, R?
USANDO EL MODELO LSTM -MOSTRAR GRAFICO REAL V§

PREDICHO NORMALIZADO

y

Figura 4.4: Metodologia de evaluacién de los modelos de regresion

Esta metodologia para evaluar tanto el modelo “modelo knn” como el de XGBoost de-
nominado “Xgboostmodelo714 ” se compartié debido a que ambos modelos fueron entre-
nados con las mismas variables de entrada como de salida, ademds de que el proceso para
la importacion, asi como integracion de estos modelos fueron idénticos para este trabajo en

particular.”

4.3.3. Evaluacion del modelo LSTM

La evaluacion de los resultados de este modelo fue muy similar con respecto al de KNN o
XGBoost enfocados en regresion, donde se import6 el modelo cargado y su escalador, ademas
que se utilizé como dataset de prueba el denominado “datos4-6juniofiltrados2”; Sin embargo,
en este caso el cual fue para prondstico la diferencia puntual es que los valores utilizados para

las predicciones como entrada fueron a través de Temperatura, Salinidad, Conductividad y
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voltaje (esto debido al usar series temporales) ademds de utilizar una ventana mévil definida
a través de los resultados obtenidos previamente durante el entrenamiento. El desarrollo de
este proceso se puede observar en la siguiente Figura 4.5 donde se observa la metodologia

llevada a cabo para esta etapa de evaluacion.

INICIO DE LA EVALUACION
DEL MODELO LSTM
PARA PRONOSTICO

\:

CARGAR MODELO:

-CARGAR MODELO LSTM CARGAR NUEVO DATASET:
-CARGAR ESCALADOR % -LEER ARCHIVO CS8V NUEVO
-DEFINIR ENTRADA VENTANA ~-SELECCIONAR VARIABLES DE INTERES

-DEFINIR SALIDA DE VENTANA

d

GENERAR VENTANAS DE VALIDACION: ESCALAR NUEVOS DATOS:
-CREAR SECUENCIAS DE VENTANAS E -APLICAR ESCALADOR A LOS NUEVOS

-DIVIDIR DATOS EN ENTRADAS Y DATOS
SALIDAS -PREPARAR MATRIZ ESCALADA

4

CALCULAR METRICAS EN ESCALA

REALIZAR PREDICCIONES: NORMALIZADA:

-GENERAR PREDICCIONES ESCALADAS| —3 | \MSE, MAE, R?

USANDO EL MODELO LSTM -MOSTRAR GRAFICO REAL VS PREDICHO
NORMALIZADO

2

Figura 4.5: Metodologia de evaluacién del modelo LSTM.

Una vez aplicado el modelo a los nuevos datos a predecir, se evaluaron los resultados me-
diante MSE, MAE y R? utilizando las predicciones normalizadas y con ello visualizdndolas

a través de un gréfico de los datos predichos contra los reales.

4.3.4. Evaluacion del modelo XGBoost pronéstico

Para evaluar este modelo de prondstico a través de XGBoost, también se utilizo el dataset
de validacion “datos4-6juniofiltrados2”, ademas de que se importd el modelo con el nombre
“xgboost_model_prondstico” y sus escaladores tanto para entradas como salida. Como se
observa en la Figura 4.6. Una vez importadas estas caracteristicas, se limpiaron las columnas

del nuevo dataset, asi como la creacion de la columna DateTime (unién de fecha y hora).
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También se definieron las variables de retardo, estas correspondientes a los valores anteriores
al que se va a predecir, asi como la determinacion de este dltimo. Dichos valores se obtuvieron
durante los resultados del entrenamiento. Posteriormente se definieron las entradas, asi como
la salida y se les aplico una normalizacion a través de los escaladores importados. Finalmente
se aplicé el modelo a los datos de entrada para predecir las salidas, ademds que se calcul6
las métricas de evaluacién MSE, MAE y R? de las predicciones normalizadas, asi como su

gréifico con respecto a los valores reales normalizados.

INICIO DE LA EVALUACION
DEL MODELO XGBOOST PARA
PRONOSTICO

\:

CARGAR MODELO:

-CARGAR MODELO XGBOOST CARGAR NUEVO DATASET:
-CARGAR ESCALADOR PARA ) -LEER ARCHIVO CSV NUEVO
ENTRADAS

-LIMPIAR COLUMNAS Y CREACION DE
-DEFINIR VALOR DE VENTANA DATETIME

| -CARGAR ESCALADOR PARA SALIDA |

d

GENERAR VARIABLES DE RETARDO:

[PREPARAR MATRICES xY:

-SELECCIONAR COLUMNAS DE -CREACION DE LAS COLUMNAS
VARIABLES DE RETARDO (ENTRADAS) |€— | PREVIAS AL VALOR OBJETIVO
-SELECCIONAR COLUMNA DE OBJETIVO -DEFINIR EL VALOR OBJETIVO A
(SALIDA) PREDECIR

-APLICAR ESCALADORES

CORRESPONDIENTES A LAS COLUMNAS

y

REALIZAR PREDICCIONES: CALCULA::R&:E:E:S:‘N ESCALA
-GENERAR PREDICCIONES ESCALADAS _% -MSE. MAE Rz'
USANDO EL MODELO XGBOOST o y

-MOSTRAR GRAFICO REAL VS
PREDICHO NORMALIZADO

Y

Figura 4.6: Metodologia de la evaluacién del modelo XGBoost para prondstico.
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Capitulo 5

Resultados

Durante el desarrollo de este trabajo, se limpiaron y procesaron dos conjuntos de datos
para su uso en la implementacién de un total de 4 modelos predictivos, dos orientados a la
tarea de regresion utilizando los algoritmos KNN y XGBoost y los otros enfocados a la tarea
de pronostico, desarrollados mediante LSTM y XGBoost.

A lo largo de la metodologia planteada, cada modelo se experiment6 con distintas com-
binaciones de hiperpardmetros y configuraciones especificas, seleccionado en cada caso la
opcién que presentd mejor rendimiento durante el entrenamiento mediante las métricas de

evaluacion.

5.1. Resultados del procesamiento de datos

Como se menciond en la metodologia de este trabajo, la obtencion de datos se realizé a
través de la interfaz generada de un trabajo previo donde se recopilan los datos tanto fisica-

mente como en la nube.

Fecha; ; Temperatura; ; ; ;Conductividad;S idad; ; ; Temperatura

OFX10PZTQWeSN1P7YIFMGB82FD,2025-6-4; (5] 670.453;9 .4 0.768,3098471,2025-06-84 07:01:08 UTC,,,
©OFX10QHZVNO73EH8PWRSY77BXC,2025-6-4; 8; ) 677. 8.344; 0.769,3098471,2025-06-04 ©7:02:07 UTC,,,
BFX10R45ADZBCVAZ1XYCQNHRVA, 2025-6-4; 3 91. 88; 0.769,3098471,2025-06-04 ©7:03:07 UTC,,,
@FX10RPMYSCCDG553T5XXK7RD3,2025-6-4; H . 38.634; . 0.768,3098471,2025-06-04 97:04:07 UTC,,,
BFX10S8TINV2ZC2]6GRBKK7TAF,2025-6-4; 8; 670. .6 0.768,3098471,2025-06-04 07:05:07 UTC,,,
OFX10SV93EX94FTO9SP6QH7IMV, 2025-6-4; 5 F +52; ©.768,3098471,2025-06-04 ©7:06:07 UTC,,,

OFX18TDE6S2MX7 FCNDCZ8VQWMA, 2025-6-4 8; - 48.344; ; 3098471,2025-06-04 ©7:07:07 UTC,,,
@FX10TZMOQSN2E@CANT 7ZZHHCG, 2025-6-4; 8; 1; ©.768,3098471,2025-06-04 07:08:07 UTC,,,
@FX10VI35R5FOESM28REASEFBZ, 2025-6-4; ; : .63 .146 0.768,3098471,2025-06-04 07:09:07 UTC,,,
OFX18WASBYEAYIFSRH16MO735P, 2025-6-4; 8; 677. ; ©.769,3008471,2025-06-04 07:10:07 UTC,,,
OFX10WPQEMZHSZAG61R1XAG34E4, 2025-6-4; ; 98. ; 3; 0.769,3098471,2025-06-04 07:11:07 UTC,,,

OFX18X8XJ41TSCWRCAW695KZPH, 2025-6-4; : ; ©.769,3098471,2025-06-04 07:12:07 UTC,,,

Figura 5.1: Datos previos a primer filtrado.
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Fecha, T2 Temperatura,
04/066/2025, : :49,28.
04/06/2025,00:05: pi:
04/06/2025, : 28.
04/06/2025,00:07:49,28.
04/06/2025, : 28.

04/06/2025, :49,28.
04/06/2025,00:11:49,28.
04/06/2025,¢ 2:48,28.
04/06/2025,00:13:49,28.
04/06/2025,¢ :48,27.938,

e,
8,
8,
9,
e,
04/06/2025,00:09:49,28.0,
9,
9,
e,
8,

Figura 5.2: Datos seguidos del primer filtrado.

7

El dataset utilizado para el primer proceso de filtrado se denominé “datos19marzo28abril”
el cual se observa un fragmento de este en la Figura 5.1, el cual comprendid, como su nombre
lo indica, valores desde el dia 19 de marzo hasta el dia 28 de abril.Este dataset seguido del
primer filtrado se guard6 como se muestra en la Figura 5.2; en adicion a este dataset se guardo
otro denominado “datos11-28abrilfiltrados”, el cual fue un derivado del original y mantuvo
los datos con menos cortes de monitoreo.

Despues del segundo filtrado,los resultados de dicho filtrado se guardaron como un nuevo
dataset denominado “‘datos_imputados_y_suavizados_2” los cuales son los que se utilizaron
para el entrenamiento de los modelos experimentados en este trabajo. Este proceso se repi-
tié también para el dataset “datos11-28abrilfiltrados” el cual se conservo con el nombre de
“datos11-28abrilfiltrados2”. .

Mediante la Figura 5.3 se observa del lado izquierdo las variables Tiempo, Temperatura,
Conductividad, Salinidad y Voltaje, previos al proceso de filtrado (en ese orden); del lado
derecho se observan los resultados del filtrado. Se constaté que después de la imputacion
algunos picos de caida en los sensores, como en el caso de la variable temperatura, se corri-
gieron. Sin embargo, en el caso de la salinidad, asi como la conductividad, al ser variables que
tienen mayor variacion y haberse realizado multiples cortes en las mediciones, no fue posible
reducir del todo las caidas en estas variables. Esto trajo consigo la imposibilidad de tener un
orden ideal para las series temporales de estas dos variables (importante para aplicaciones

como regresion y prondstico).
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5.2. Resultados modelo KNN

Para el modelo KNN2205, se obtuvo el mejor conjunto de hiperpardmetros a través de
GridSearchCV donde dichos resultados fueron un nimero de vecinos de 6, ademds de una
distancia Manhattan, asi como un peso inversamente proporcional a la distancia. Estos re-
sultados obtenidos se pusieron a prueba con distintos escaladores durante el entrenamiento y
seguido se aplico la evaluacion a través de nuevos datos, como se menciond en la metodo-
logia. Las primeras 3 tablas que se observan son los resultados durante el entrenamiento con
la divisién de datos 70-20-10 correspondiente a los resultados obtenidos mediante la mejor
configuracion obtenida. Seguido de esas primeras 3 tablas se encuentran los datos a partir de

la evaluacion de cada configuracion en base al nuevo dataset “datos4-6juniofiltrados2”.

Tabla 5.1: Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador MinMaxScaler

KNN:
Vecinos: 6 MSE MAE R2
Escalador: MinMaxScaler
Entrenamiento 0.0 2x107% 0.999976
Prueba 0.000169 0.008224 0.809132
Validacién 0.000199 0.008334 0.773 564

Tabla 5.2: Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador StandardScaler

KNN:
Vecinos: 6 MSE MAE R2
Escalador: StandardScaler
Entrenamiento 24 x107° 5.4 x107° 0.999976
Prueba 0.149088  0.240007 0.852538
Validacion 0.000199  0.008334 0.848676
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Tabla 5.3: Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador RobustScaler

KNN:
Vecinos: 6 MSE MAE R2
Escalador: RobustScaler
Entrenamiento 2.4 x107° 5.4 x107° 0.999976
Prueba 0.149088  0.240007 0.852538
Validacién 0.152075  0.242866 0.848676

Tabla 5.4: Resultados de validacién mediante el nuevo dataset para los 3 escaladores utilizados

KNN MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.000298 0.013046 —1.400088
StandardScaler 0.167494 0.301869 —1.463249
RobustScaler 0.374298 0.452277 —1.644405

5.3. Resultados modelo XGboost

En el caso del modelo XGBoost enfocado en regresion, el mejor conjunto de hiperparame-
tros obtenidos por parte de GridSearchCV fue una tasa de aprendizaje de 0.15, una maxima
profundidad de 9, asi como un nimero de estimadores de 200 y una fracciéon de submuestra

de 0.8.

Tabla 5.5: Resultados durante entrenamiento de XGBoost con el escalador MinMaxScaler

XGBoost

Escalador: MinMaxScaler MSE MAE R2
Entrenamiento 0.001403 0.027887 0.947620
Prueba 0.002751 0.037695 0.897 766

Tabla 5.6: Resultados durante entrenamiento de XGBoost con el escalador RobustScaler

XGBoost
Escalador: RobustScaler MSE MAE R2
Entrenamiento 0.021687 0.109585 0.947223
Prueba 0.042144 0.147556 0.897 898
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Tabla 5.7: Resultados durante entrenamiento de XGBoost con el escalador StandardScaler

XGBoost
Escalador: StandardScaler MSE MAE R2
Entrenamiento 0.052730 0.170876 0.947223
Prueba 0.102469 0.230083 0.897 898

Tabla 5.8: Resultados de validacién mediante el nuevo dataset para los 3 escaladores utilizados

XGBoost MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.018953 0.105435 —3.275825
StandardScaler 0.274290 0.617574 —3.033840
RobustScaler 0.666911 0.396059 —3.033840

5.4. Resultados modelo LSTM

Para este modelo durante las pruebas de distintos conjuntos de capas y tamafios de ven-
tana, se determiné que la mejor estructura de la red fue 160 neuronas en la primera, 80 en
la segunda y 40 en la tercera, donde a la ultima (cuarta capa) se le designd una unica salida
(dnico valor a predecir). Ademads, se realizaron pruebas con los distintos conjuntos de ven-
tana [14,1] y [4,1], donde se ejecutd el modelo con la combinacién de los dos conjuntos de
ventanas y los distintos escaladores; cada modelo se ejecuté con un maximo 120 épocas, con

un tiempo de un detenimiento temprano al no mejorar después de las 15 épocas.

Tabla 5.9: Resultados de prueba del conjunto [14,1] durante el entrenamiento para los 3 escala-
dores

LSTM
[14,1]

MinMaxScaler 0.000004 0.0015 0.749 060
StandardScaler 0.000004 0.0015 0.742 746
RobustScaler 0.000004 0.0015 0.747168

MSE MAE R2

47



Tabla 5.10: Resultados de prueba del conjunto [4,1] durante el entrenamiento para los 3 escala-
dores

LSTM
[4.1]

MinMaxScaler 0.000004 0.0016 0.716 867
StandardScaler 0.000005 0.0016 0.702275
RobustScaler 0.000005 0.0016 0.710824

MSE MAE R2

Tabla 5.11: Resultados de validacion del conjunto [14,1] mediante el nuevo dataset para los 3
escaladores

LSTM
[14.1]

MinMaxScaler 0.000392 0.0147 0.911938
StandardScaler 0.017165 0.0973 0.896 505
RobustScaler  0.010132 0.0756 0.851462

MSE MAE R2

Tabla 5.12: Resultados de validacion del conjunto [4,1] mediante el nuevo dataset para los 3
escaladores

LSTM
[4.1]

MinMaxScaler 0.000636 0.0195 0.856 586
StandardScaler 0.024495 0.1193 0.851975
RobustScaler 0.010166 0.0807 0.850620

MSE MAE R2
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5.5. Resultados modelo XGBoost pronéstico

Los resultados obtenidos en este modelo a través de RandomizedSearchCV fueron un
nimero de 400 estimadores, asi como una maxima profundidad de 5, una fraccién de mues-
tra de 0.7 y una tasa de aprendizaje de 0.02. Ademas, utilizando el escalador MinMaxScaler
se probaron los siguientes conjuntos de ventana [4,1], [14,1], [12,1] y [10,1], durante el en-

trenamiento, asi como el proceso de validacion con el nuevo dataset.

Tabla 5.13: Resultados de pruebas de los distintos conjuntos de ventanas durante el entrenamiento

XGBoost usando

MinMaxScaler MSE MAE R2
[4,1] 0.000215 0.011123 0.694 247
[14,1] 0.000737 0.020271 0.7243
[12,1] 0.000211 0.010886 0.7242
[10,1] 0.000195 0.010485 0.7230

Tabla 5.14: Resultados de validacién de los distintos conjuntos de ventanas durante el entrena-
miento

XGBoost usando

MinMaxScaler MSE MAE R2
[4,1] 0.000201 0.010693 0.594 556
[14,1] 0.000661 0.019193  0.6458
[12,1] 0.000190 0.010307 0.6461
[10,1] 0.000178 0.010485  0.6396

Tabla 5.15: Resultados de validacién de los distintos conjuntos de ventanas mediante el nuevo

dataset
XGBoost usando
MinMaxScaler MSE MAE R2
[4,1] 0.000046 0.0052 0.899 342
[14,1] 0.000178 0.0100 0.898169
[12,1] 0.000050 0.0053 0.900026
[10,1] 0.000046 0.0051 0.899439
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Capitulo 6

Discusion de resultados

En este apartado se interpretan los resultados obtenidos por cada modelo, y se identifican
sus fortalezas, asi como debilidades, para determinar cudl de los 4 modelos entrenados y

evaluados se presenta como una herramienta éptima para la mimetizaciéon de una CCMS.

6.1. Caracterizacion de los resultados de cada modelo ob-
tenido

Los resultados obtenidos de la evaluacion de cada modelo producido durante este trabajo
presentaron herramientas ttiles para la prediccion del voltaje de una CCMS; sin embargo, ca-
da modelo present6 sus fortalezas, asi como sus debilidades. En el caso del modelo obtenido
mediante el algoritmo KNN, los mejores resultados para este algoritmo a consideracion del

autor son los siguientes:

Tabla 6.1: Métricas de evaluacion del modelo KNN durante la validacion con el dataset nuevo

MSE MAE R2
0.000298 0.013046 —1.400088

Esto se logré a través de la configuracion siguiente obtenida durante las pruebas de dis-

tintos escaladores, asi como hiperparametros.
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Tabla 6.2: Configuracion del modelo KNN

Modelo KNN
Hiperpardmetro Vecinos: 6
Escalador utilizado MinMaxScaler

Este modelo mencionado, si bien durante el entrenamiento presentd valores muy buenos
de ajuste, al igual que durante las pruebas con el resto del dataset original, el modelo parece
no poseer la capacidad de ajustarse correctamente a los nuevos datos no vistos. Esto puede
deberse a la caoticidad de los datos de entrenamiento (esto se puede observar en la Figura
4.6), los cuales, si bien fueron suavizados, procesos como la imputacion y la media movil
no lograron corregir errores de medicion causados previamente al desarrollo de este trabajo.
Este problema mencionado se presenta principalmente en las variaciones como subidas y
bajadas repentinas dentro del voltaje que se desea predecir, mientras que en momentos de
asentamiento predice correctamente el objetivo.

Para el modelo XGBoost, los resultados de prediccion fueron similares a los del modelo
KNN (esto debido a que ambos fueron utilizados para regresion). Las métricas obtenidas tras

la evaluacion fueron las siguientes:

Tabla 6.3: Métricas de evaluacién del modelo XGBoost durante la validacion con el dataset
nuevo

MSE MAE R2
0.018953 0.105435 —3.275825

Estos resultados se obtuvieron mediante la siguiente configuracion:

Tabla 6.4: Configuracién del modelo XGBoost

Modelo XGBoost

Tasa de aprendizaje: 0.15
Maixima profundidad: 9
Numero de estimadores: 200
Fraccién de la submuestra: 0.8
Escalador utilizado MinMaxScaler

Hiperpardmetros

Los resultados obtenidos para el modelo XGBoost, el cual también habia obtenido buenos
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resultados durante el entrenamiento, sufre al igual que el modelo KNN de las consecuencias
de ser entrenado con un dataset con variables muy caéticas. Es por esto que el modelo, a pesar
de poseer un error promedio cuadratico “bajo” al igual que el modelo anterior, posee una baja
capacidad de seguir los nuevos datos. Aun asi, como se observé durante el entrenamiento,
XGBoost es menos susceptible al sobreajuste en comparacioén con el modelo KNN, ya que
este ultimo varia bastante sus resultados a partir de los escaladores utilizados, esto debido
a que el algoritmo depende de las distancias para realizar las predicciones, mientras que
XGBoost no.

Con respecto a los modelos de prondstico, el modelo LSTM presentd resultados con
muy buena precision y capacidad de generalizar en el sistema. Esto se puede observar en

los resultados obtenidos mediante la mejor configuracion obtenida durante el entrenamiento.

Tabla 6.5: Métricas de evaluacion del modelo LSTM durante la validacion con el dataset nuevo

LSTM
[14,1]

Escalador: MinMaxScaler 0.000392 0.0147 0.911938

MSE MAE R2

Tabla 6.6: Configuracion del modelo LSTM

Modelo LSTM

Primera capa: 160 neuronas
Segunda capa: 80 neuronas
Capa intermedia: 40
Funcién de activacion: Relu
Escalador utilizado MinMaxScaler

Tamafio de ventana 14

Paso de salida 1

Hiperpardmetros

Como se observa en la tabla de métricas de evaluacion, el modelo LSTM logro capturar la
dependencia de la serie temporal de las variables correlacionadas al voltaje con alta precision.
El valor de R? indica que el modelo posee la capacidad de explicar mas del 90 % de la variabi-
lidad del sistema. Estos resultados son muy positivos considerando que modelos basados en

regresion no lograron seguir los datos nuevos debido a la caoticidad del entrenamiento. Aun
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con dicha limitacion por parte del dataset de entrenamiento, el modelo LSTM logré realizar
las predicciones con una alta precision.
Finalmente, el modelo de XGBoost enfocado en prondstico, al igual que el modelo LSTM,

presenté muy buenos resultados como se observa en la siguiente tabla.

Tabla 6.7: Métricas de evaluacion del modelo XGBoost prondstico durante la validacion con el
dataset nuevo

XGBoost usando
MinMaxScaler MSE MAE R2
[12,1] 0.000050 0.0053 0.900026

Tabla 6.8: Configuracién del modelo XGBoost prondstico

Modelo XGBoost

Numero de estimadores: 400
Maxima profundidad: 5
Fraccién de la submuestra: 0.7
Tasa de aprendizaje: 0.02
Escalador utilizado MinMaxScaler

Tamafio de ventana 12

Paso de salida 1

Hiperparametros

Los resultados obtenidos mediante este modelo son igual de destacables, ya que poseen
errores muy bajos y una capacidad de representar el 90 % de la variabilidad del sistema. Sin
embargo, estos resultados son ligeramente inferiores a los obtenidos mediante LSTM. Esto
ultimo es posible que se deba tanto a la complejidad de los modelos como a las variables
de entrada que recibié cada modelo, ya que, como se puede observar en la siguiente tabla,

ambos modelos fueron entrenados con distintas variables de entrada.

Tabla 6.9: Comparativa de variables de entrada en el entrenamiento y ventanas de los modelos
LSTM y XGBoost para prondstico

Modelo Variables de entrada Tamano de ventana

Temperatura, Salinidad,
Conductividad y voltaje
XGBoost prondstico  Fecha, Hora y voltaje 12

LSTM
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Considerando las caracteristicas observadas en la tabla anterior, es destacable que un al-
goritmo de aprendizaje supervisado obtuviera resultados casi igual de buenos que uno de
aprendizaje profundo, a pesar de que el primero recibiera una ventana menor y menos varia-
bles para el entrenamiento. Esto podria deberse a que los hiperparametros durante el entre-
namiento del modelo XGBoost hayan sido muy finos, de tal forma que se logré un alto nivel

predictivo sin tener que recurrir al overfitting.

6.2. Comparacion entre los modelos obtenidos

Tabla 6.10: Comparativa de resultados de evaluacion de los distintos modelos

Modelo MSE MAE R2
KNN 0.000298 0.013046 —1.400088
XGBoost 0.018953 0.105435 —3.275825
LSTM 0.000392  0.0147 0.911938

XGBoost prondstico  0.000050  0.0053 0.900 026

Como se observa en la tabla anterior, los modelos enfocados en la tarea de prondstico
obtuvieron resultados notablemente superiores en comparacion con los de regresion. Esto,
como se mencioné durante la caracterizacion de cada modelo, pudo haber sido influenciado
por la caoticidad (alta variabilidad de datos) del ataset de entrenamiento. Aun asi, otra ca-
racteristica importante que deja claro el porqué de los resultados es que el sistema tiene un
comportamiento temporal. Esto quiere decir que la variable voltaje estd altamente correla-
cionada con el paso del tiempo y por ello el uso de series de tiempo afect6 positivamente la
mimetizacion del sistema.

Ademais, dentro de los modelos de prondstico, es necesario destacar que, a pesar de que
el modelo XGBoost fue entrenado con una ventana més pequeia (2 valores de retardo me-
nos) y con variables distintas a las utilizadas por el modelo LSTM, obtuvo resultados muy
positivos y solo ligeramente inferiores a los del modelo con mayor ventana. Esto deja en
claro que, para tareas especificas, los algoritmos de aprendizaje supervisado clasicos siguen
siendo herramientas altamente competitivas frente a modelos de aprendizaje profundo, con

la capacidad de ofrecer resultados muy cercanos.
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6.3. Comparacion con otros modelos previos

Como se menciono en el estado del arte de este trabajo, han existido estudios que han
tratado de modelar este tipo de sistemas (principalmente CCM). Aun asi, los resultados ob-
tenidos mediante técnicas tradicionales han tenido sus limitaciones, principalmente en la ge-
neralizacion del sistema cuando se trata de subidas o bajadas.

No obstante, han existido trabajos como el de Hossain et al., 2023, que, mediante el uso
del algoritmo Super Learner, han logrado resultados considerablemente buenos con un R?=
0.995 y un MSE de 0.032. Mientras tanto, los algoritmos LSTM y XGBoost prondstico rea-
lizados en este trabajo presentan un MSE mucho mas bajo en comparacion con el trabajo de
Hossain et al., de hasta 0.000392, y un R?=0.911938. Si bien los modelos desarrollados du-
rante este trabajo tienen un valor mas bajo en la representacion de la variabilidad del sistema,
poseen un error cuadratico promedio mucho menor. En una situacion real, un error de 0.18
V en un voltaje normalizado de 0-1 V, como el del primer caso, es considerablemente alto,
mientras que en el caso de este trabajo significaria un error de 0.02 V, lo cual es mucho mas

preciso, considerando que las CCMS producen en el rango de mV.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este apartado se interpretan los resultados obtenidos por cada modelo, y se identifican
sus fortalezas, asi como debilidades, para determinar cudl de los 4 modelos entrenados y
evaluados se presenta como una herramienta éptima para la mimetizacion del voltaje de una

CCMS.

7.1. Conclusion

La metodologia desarrollada durante este trabajo ha permitido realizar dos modelos pre-
dictivos con resultados muy positivos y con la clara posibilidad de mimetizar el voltaje de una
CCMS. Esto se logré mediante los modelos LSTM y XGBoost enfocados en prondstico, los
cuales presentaron errores cuadraticos promedios inferiores frente a trabajos previos, como

se menciono en la discusidn de resultados.

7.2. Limitaciones y retos

Durante este trabajo se realizaron pruebas con distintos modelos. Si bien, durante el en-
trenamiento todos los modelos alcanzaron resultados aceptables, los modelos de regresion
KNN y XGBoost presentaron una negativa capacidad de mimetizar las CCMS. Esto, como
se menciono en las discusiones, fue causado por la caoticidad de los datos utilizados durante
el entrenamiento, los cuales, si bien fueron filtrados e imputados, estos procesos no lograron

eliminar todos los errores causados durante las mediciones por parte del sistema automatiza-
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do de monitoreo y control. Aun asi, en trabajos futuros, una vez realizadas las correcciones
pertinentes en el sistema automatizado, los nuevos datos deberian ser capaces de ser ttiles
para un mejor entrenamiento de los modelos de regresion y con esto poder generar modelos

predictivos mediante esta tarea.

7.3. Aportaciones

Este trabajo presenta dos herramientas predictivas disefiadas con distintas variables de
entrada y con capacidades predictivas muy altas, las cuales podran ser utilizadas para buscar
la optimizacién de las CCMS en un futuro, para mejorar su eficiencia energética, a través
de realizar experimentacion sin recurrir a un medio fisico para comprender estos sistemas
dindmicos. En conclusion, se logré modelar la dindmica de las CCMS a través de algoritmos
de aprendizaje supervisado, asi como de aprendizaje profundo. Esto dltimo demuestra que la
capacidad de técnicas como XGBoost a la hora de realizar el modelado de sistemas es tan

competitiva como la de modelos de aprendizaje profundo.

7.4. 'Trabajos a futuro

Durante el desarrollo de este trabajo se han presentado varias dreas de oportunidad a
abordar en un futuro con el objetivo de mejorar la capacidad predictiva, especialmente en

modelos de regresion:

= Obtener un conjunto de datos procedente de un sistema automatizado de monitoreo
y control de una CCMS para su preprocesamiento y limpieza para su utilizacién en

modelos de aprendizaje supervisado.

= Mejorar la calidad de los datos a través de reducir los errores de medicion causados por

el sistema automatizado de monitoreo y control.

= Incorporar variables al sistema automatizado como el Oxigeno Disuelto, para mejorar
las predicciones, debido a que estudios previos como el de Feregrino-Rivas et al., 2023

definen que estdn correlacionadas al voltaje.
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= Aumentar el tamafio del dataset, a 3 o mds meses (el utilizado durante este trabajo se

vio comprendido de unas 5 semanas).

Estas mejoras ayudardn a los modelos de regresion a mejorar su generalizacion del siste-
ma, al reducir el nivel de ruido durante el entrenamiento, ademas de crear mas correlaciones

a través de la variable de Oxigeno Disuelto.
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