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brújula en mi vida y siempre me han apoyado en mis decisiones dı́a con dı́a.

II





Agradecimientos

Agradezco a mis padres y hermana por su apoyo incondicional durante mis estudios.

Al Instituto Tecnológico de Culiacán y los profesores que me formaron durante mi licen-
ciatura.
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Resumen

Las celdas de combustible microbianas de sedimentos (CCMS) representan una alternati-
va prometedora para la producción de energı́a limpia y sostenible, esto frente a otras fuentes
de energı́as limpias las cuales su fabricación 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 automático y profundo. Para ello se proba-
ron distintos enfoques de regresión, ası́ como pronóstico, utilizando K-Vecinos Más Cercanos
(KNN), XGBoost y redes neuronales LSTM. Los datos utilizados fueron preprocesados por
técnicas de imputación, normalización y detección de valores atı́picos, los cuales se utiliza-
ron para probar distintas configuraciones de hiperparámetros en los modelos de regresión, ası́
como distintas ventanas en el caso de los modelos de pronóstico. Los resultados mostraron
que el modelo LSTM obtuvo el mejor desempeño predictivo al lograr mimetizar correcta-
mente el funcionamiento del voltaje de las CCMS. Este trabajo de investigación contribuye
en el avance de la optimización de estos sistemas electroquı́micos, demostrando la capacidad
de algoritmos de aprendizaje automático como una herramienta para el estudio y diseño de
CCMS con mayor eficiencia energética.
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Capı́tulo 1

Introducción

La energı́a eléctrica es un recurso fundamental para la sociedad actual, ya que es requerida

prácticamente para todas las actividades cotidianas, desde la conservación de alimentos hasta

el transporte de productos y la manufacturación 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 petróleo, gas natural y carbón. Frente a esta situación de alta demanda y

consumo de recursos que producen daños irreversibles al medio ambiente, la transición hacia

fuentes de energı́a renovables se ha convertido en una necesidad para suplir la demanda que

incrementa año con año, además de mitigar el daño 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

transición hacia fuentes de energı́a limpias y sostenibles.

Las CCMS son sistemas bioelectroquı́micos con la capacidad de generar energı́a eléctrica

a partir del metabolismo de microorganismos que habitan en entornos de agua. Estas celdas

están construidas por cuatro elementos principales: el ánodo, el cátodo, el sedimento y el elec-

trolito. El ánodo es un electrodo el cual se inserta en el sedimento (rico en materia orgánica),

además que el cátodo se sitúa a la misma altura lı́mite del electrolito. En este ambiente, los

microorganismos oxidan la materia orgánica concentrada en el sedimento, liberando electro-

nes que son transferidos al cátodo a través de un circuito externo (normalmente elaborado

a partir de alambre de acero inoxidable), generando ası́ electricidad. (Feregrino-Rivas et al.,

2023, Lee et al., 2015). Esta generación de energı́a es realizada mediante los procesos exo-

electrogénicos que ocurren naturalmente en el sedimento a través de los microorganismos
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que habitan en él, donde la materia orgánica actúa como sustrato prácticamente inagotable en

el caso de ambientes acuáticos naturales.(Hubenova et al., 2024).

El estudio de las CCMS ha tomado fuerza en los últimos años debido a su potencial como

fuente de energı́a limpia y no invasiva. Si bien, la energı́a generada por estas celdas es relati-

vamente baja (alrededor de 700-800mv en condiciones de sequı́a con electrolito de lluvia), la

capacidad de operar de forma continua y autónoma de las CCMS las vuelve una herramienta

de interés para su uso en sensores de bajo consumo en zonas remotas o de difı́cil acceso.

Además, las CCMS permiten la remoción 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 fabricación, esto

es gracias a que sus materiales no son complejos ni requieren de procesos industriales para

su elaboración, lo que presenta una clara ventaja en el ámbito de aprovechamiento de recur-

sos en comparación con otras fuentes de energı́a renovables, como lo son los paneles solares

(Rahimnejad et al., 2015). De igual forma, su incorporación al entorno no es invasiva, lo que

favorece su integración a entornos naturales sin la necesidad de modificar el entorno para su

aplicación. Además, las CCMS, poseen la capacidad de escalabilidad mediante arreglos de

múltiples celdas para ampliar su capacidad de producción energética. Por otro lado, inves-

tigaciones recientes han demostrado su capacidad de producir biohidrógeno, lo cual amplı́a

sus aplicaciones en el contexto de transición energética global.

Sin embargo, la implementación a gran escala de estas celdas presenta varios problemas.

Uno de los más importantes es su baja eficiencia energética, la cual se encuentra relacionada

principalmente con la escasa concentración de materia orgánica en los sedimentos (entre

0.4 % y 2.2 %) lo cual restringe la transferencia de materia en el ánodo (Lee et al., 2015).

Además, el comportamiento dinámico de estos sistemas dificulta su modelado preciso, tanto

con métodos clásicos como con técnicas modernas como el aprendizaje automático (Hossain

et al., 2023). Otra problemática importante es la obtención de datos confiables, esto debido a

que los métodos tradicionales de muestreo manual son propensos a errores humanos, además

de una frecuencia de muestreo algo limitada.
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Para enfrentar dichos problemas mencionados, este trabajo plantea el desarrollo de un

modelo de aprendizaje automático capaz de mimetizar el comportamiento del voltaje de una

CCMS. La base de datos que será utilizada se ha obtenido mediante un sistema automatizado

de monitoreo y control previamente implementado, lo cual mejora la precisión y cantidad de

datos disponibles, en comparación con otros trabajos. En adición, se aplicarán técnicas de

limpieza y procesamiento de datos para garantizar la calidad de estos, para el entrenamiento

de distintos modelos.

Para la realización de este trabajo, se llevó a cabo dos proyectos en paralelo a este, ambos

enfocados en las CCMS; el primero desarrollado por Kassandra Velázquez Anaya en su tesis

“sistema de monitoreo automatizado de la producción de energı́a de una celda de combusti-

ble microbiana de sedimentos”, donde como su tı́tulo lo dice, desarrolló un sistema para la

obtención de las variables de interés para este proyecto. Este estudio fue clave para la posible

realización de este trabajo ya que fue el que permitió la adquisición de datos para desarrollar

esta tesis. Además, el segundo trabajo elaborado en paralelo fue el de Jordi Ariel Benı́tez

Ibarra el cual desarrolló su tesis con el tı́tulo “Desarrollo e implementación de un sistema de

control para regulación de temperatura y nivel de agua por goteo en una celda de combustible

microbiana de sedimentos” el cual permitió mantener de forma constante la cantidad de elec-

trolito, ası́ 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

investigación de las CCMS y con esto aportar conocimiento sobre las CCMS, para facilitar

su integración como fuente de energı́a en entornos reales.

1.1. Definición del problema

Durante los últimos años ha incrementado la crisis energética global y la urgencia de ra-

lentizar el cambio climático; 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: Energı́a asequible y no contaminante. Dicho objetivo

busca impulsar el uso de energı́as renovables accesibles para todos. Este pensamiento sigue
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en pie, como señala la Organización Internacional del Trabajo (OIT), 2022, donde el cambio

climático ha impulsado a reducir el uso de combustibles fósiles y, con ello, el desarrollo de

nuevas fuentes de energı́a renovables.

Debido a la búsqueda de estas energı́as 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.

Además, la escasez de datasets disponibles limita la capacidad de entrenar modelos de

aprendizaje automático que posean la capacidad de generalizar el sistema. Esto se debe a que

los pocos datos, al ser recopilados de forma manual, presentan variabilidad caótica, ası́ como

ruido y errores de medición; por lo cual es necesario aplicar técnicas de limpieza, filtrado y

suavizado de datos para asegurar la calidad de la información.

Por consecuencia, la predicción del voltaje generado por una CCMS resulta ser algo com-

pleja y poco fiable utilizando métodos tradicionales; esto impide determinar con precisión las

condiciones óptimas para la máxima eficiencia energética sin experimentación empı́rica ex-

tensa. Además, es difı́cil anticipar cómo se comportará la celda ante diferentes condiciones,

lo cual produce un obstáculo para la adopción de estos sistemas como una fuente de energı́a.

Actualmente, existe una carencia de modelos predictivos que sean capaces de capturar

correctamente la complejidad bioelectroquı́mica y el funcionamiento no lineal que rige la

generación 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. Hipótesis

El uso de algoritmos de aprendizaje automático con los valores de entrada temperatu-

ra, salinidad, conductividad y tiempo, correlacionados con la variable de voltaje a predecir,

permitirá la construcción de un modelo capaz de predecir el voltaje de una CCMS con alta

precisión.
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1.3. Objetivos

Desarrollar algoritmos de predicción basados en modelos de aprendizaje automático, 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

fisicoquı́micas de interés.

Objetivos especı́ficos:

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 utilización 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 validación del rendimiento de diversos algoritmos de aprendizaje super-

visado, mediante el uso de métricas de evaluación estadı́sticas.

Seleccionar el modelo con mayor rendimiento predictivo considerando los resultados

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

Validar el modelo seleccionado a través del dataset de prueba para determinar su ca-

pacidad de aplicación mediante técnicas de computación, garantizando su utilidad para

predecir el voltaje de la CCMS.

1.4. Preguntas de investigación

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

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

¿Cuál es el modelo con mayor precisión entre modelos de aprendizaje supervisado para

predecir el voltaje generado por una celda de combustible microbiana de sedimentos?
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¿Cuál es la combinación de parámetros de entrada para obtener el modelo con mejor

evaluación?

¿Cuál es la mejor arquitectura para obtener el mejor modelo predictivo con mejor eva-

luación?

¿Cuál es la precisión y capacidad de generalizar del mejor seleccionado después de

validarlo con datos no vistos durante su entrenamiento?

1.5. Justificación

El uso de energı́as renovables ha sido un tema de gran interés, esto debido al incremento

de las temperaturas año con año, causado por el empleo de energı́as no renovables y el cambio

climático; si bien existen varios tipos de energı́as renovables, no están exentas de su ciclo de

vida, ya que requieren de mantenimiento constante, como es el caso de los paneles solares.

Además de su alto coste de mantenimiento, también requieren de condiciones puntuales para

su instalación, lo cual trae consigo una posible invasión al entorno natural en algunos casos.

Es por esto último que, para casos donde se requiere una fuente de energı́a tanto limpia como

no invasiva, las celdas de combustible microbianas se han presentado como una opción viable

debido a su tamaño reducido, ası́ 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 orgánicas, ya que su energı́a, a diferencia de las fuentes conven-

cionales, no es lineal debido a procesos orgánicos que se desarrollan dentro de estas; estos

procesos, por ende, afectan el rendimiento energético de estas fuentes, lo cual vuelve difı́cil

predecir mediante métodos tradicionales, lo que obstaculiza una implementación confiable

en sistemas reales.

Debido a las limitaciones que presentan los métodos de predicción tradicionales, en esta

tesis se propone el desarrollo y validación 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 permitirá reducir la investi-

gación empı́rica y, con esto, disminuir tanto costos como tiempo en el desarrollo de estas
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tecnologı́as, además de profundizar en el entendimiento de estos sistemas complejos, los

cuales recaen en procesos orgánicos que rigen la producción de la energı́a eléctrica.

En consecuencia, con el desarrollo de este trabajo se proporciona una herramienta pa-

ra la comprensión e implementación eficiente de estos sistemas de celdas de combustible

microbianas, lo cual impulsará la transición hacia el uso de energı́as renovables.

1.6. Estructura de la tesis

Este trabajo está dividido en 7 capı́tulos organizados de la siguiente manera:

Capı́tulo 1- Introducción: Se define el problema, la hipótesis, el objetivo, los objetivos

especı́ficos, las preguntas de investigación y la justificación de este trabajo.

Capı́tulo 2- Marco teórico: Se presentan los conceptos clave sobre las CCMS, como su

principio básico de funcionamiento, además de los principios Inteligencia artificial, ası́

como los conocimientos que se requirieron para elaborar ese trabajo, desde aprendizaje

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

Capı́tulo 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 comparación entre las limitantes que tuvieron y los cambios que

propone este trabajo.

Capı́tulo 4- Metodologı́a: Se muestra el proceso que se llevó a cabo para la realización

de este trabajo, desde la limpieza de datos, ası́ como las pruebas como los distintos

modelos y la evaluación de cada uno.

Capı́tulo 5- Resultados: Se presentan los resultados tras el procesado de los datos, ası́

como los obtenidos de cada modelo tras el entrenamiento la validación de estos.
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Capı́tulo 6- Discusión de resultados: se explica los resultados obtenidos de cada modelo

y sus causas, además de su comparación entre estos y trabajos previos.

Capı́tulo 7- Conclusión: Se presenta un resumen del mejor modelo obtenido en base al

criterio del autor, ası́ como las aportaciones que presenta a la ciencia y propuestas para

trabajos futuros en base a los resultados obtenidos en este proyecto.
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Capı́tulo 2

Marco Teórico

En este capı́tulo se presentan los conceptos claves y temas requeridos para la comprensión

de este trabajo. Este apartado aborda conocimientos básicos para el entendimiento de las

CCMS, ası́ como la comprensión de la evolución de la Inteligencia Artificial, ası́ 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-

quı́mico con la capacidad de producir energı́a eléctrica debido a las reacciones exoelectro-

genéticas que producen los microorganismos. Esta generación de energı́a es debido a que,

al ser la celda un biorreactor electroquı́mico en donde suceden reacciones entre el sustrato

(oxidación) 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 producción de esta energı́a se logra a través de los mi-

croorganismos que aprovechan los recursos orgánicos presentes en los sedimentos. Dichos

actuadores presentes en el sedimento catabolizan el sustrato orgánico, liberando electrones

y protones. Los electrones viajan al cátodo a través de un circuito externo como se observa

en la Figura 2.1. En el cátodo, los electrones reaccionan con el electrolito completando el

circuito y ası́ generado electricidad.

Otra parte importante de estas celdas es el sustrato, este se encuentra compuesto de car-
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bono orgánico 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 (OpenAI), basado
en Feregrino-Rivas et al. (2023).

En adición a lo anterior, es necesario saber que los elementos que componen estas celdas

consiste principalmente en cuatro partes, el ánodo, donde se generarán los electrones a través

de las reacciones que producirán los microorganismos que lo colonizarán; el cátodo, donde

se recibirán los electrones; el sedimento, donde se encuentran la materia orgánica necesaria

para los procesos metabólicos 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 producción

energı́a, 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 bioelectroquı́micos, en los cuales se encuentra una

delimitada cantidad de microorganismos en sus procesos y poseen la capacidad de almacenar

energı́a, se les considera sistemas de tipo dinámicos (Kofman, 2012).

2.2. Sistemas dinámicos y su modelado

Un sistema dinámico se le considera a un conjunto de elementos el cual poseen la capa-

cidad de almacenar energı́a o algún tipo de información, 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 parámetros, 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 cátodo y ánodo; 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 mimetización 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 fı́sica. Este

tipo de prácticas ahorran tanto tiempo como dinero, al no depender de eventos reales para

poner a prueba el sistema estudiado. Para la realización del modelado de un sistema existen

dos formas, la primera mediante principios tanto fı́sicos como analı́ticos, ası́ como mediante

la experimentación. Estos modelos se representan mediante ecuaciones matemáticas imple-

mentas computacionalmente (Kofman, 2012)

2.3. Principios de la inteligencia artificial

En el año 1956, surgió el concepto de inteligencia artificial como lo conocemos ahora,

donde se definió como un campo de estudio en una conferencia en Dartmouth, y en ese

mismo año, dos de los participantes de dicha conferencia, Alan Newell y Herbert Simon,

publicaron el primer modelo de inteligencia artificial llamado “Logic Theory Machine”. Este

último consistió en que el programa podrı́a construir expresiones cada vez más complejas a
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partir de operaciones simples (Abeliuk & Gutiérrez, 2021).

La presentación de este algoritmo presentó la idea de un enfoque heurı́stico, el cual con-

siste en buscar la solución a un problema de forma empı́rica, buscando atajos que permitan

reducir las tareas para llegar a un resultado más rápido (Abeliuk & Gutiérrez, 2021).

A partir del planteamiento de dicho enfoque, todas las tareas de resolución de problemas

implicaron la toma de decisiones a partir de modelos en forma de árboles de decisiones, cuyas

ramas se siguen para llegar a un resultado. Al desarrollo de estos algoritmos se le terminó por

dar el nombre de inteligencia artificial simbólica, la cual consiste en condiciones y resultados

(Abeliuk y Gutiérrez, 2021).

Sin embargo, una limitación de la IA simbólica 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 último, surgió paralelamente

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

2.4. La IA conexionista

El pensamiento de cómo funciona la mente humana se ha visto desde distintas perspec-

tivas. Por un lado, la IA simbólica ve la mente humana como una computadora que procesa

sı́mbolos. 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 año 1958 Frank Rosenblatt propuso el

concepto de perceptrón, el cual en conjunto genera lo que es conocido hoy como redes neuro-

nales. Esto se basó en la neurona de McCulloch-Pitts, la cual adquirı́a experiencia mediante

un coeficiente llamado peso, que se le asignaba a la entrada de cada neurona.

Sin embargo, debido al bajo desarrollo de tecnologı́as especializadas para este tipo de

tareas, el desarrollo cientı́fico se vio limitado. Esta situación cambió a principios de los 2000

con el desarrollo exponencial de las computadoras domésticas e industriales. Desde entonces,

el desarrollo de estas tecnologı́as ha crecido rápidamente en los últimos años (Abeliuk &

Gutiérrez, 2021).
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2.5. Aprendizaje automático

Según López Peláez, 2023, el aprendizaje automático es una rama de la inteligencia ar-

tificial. A diferencia de las redes neuronales representadas en la IA conexionista o la lógica

simbólica en la IA simbólica, este consiste en entrenar un modelo de tal forma que no requiera

acceder a una base de datos para llegar a una resolución. Este entrenamiento parte de la idea

de que, al aprender ciertos comportamientos con base en patrones, el modelo puede llegar a

realizar conclusiones por sı́ mismo. Sin embargo, estas conclusiones no siempre son acerta-

das, y es por esto por lo que existen dos tipos de aprendizajes automáticos: 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 aplicación de estos últimos

modelos es el caso de Facebook, que te cataloga en un grupo de usuarios basándose en tus

búsquedas 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:

Regresión lineal

Regresión polinómica

K-vecinos más cercanos

Árboles de decisión
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Por el otro lado, según con base en James et al. (2023), algunos algoritmos de aprendizaje no

supervisado son

Agrupación en clústeres mediante el modelo K-means

Agrupamiento jerárquico (o Çlústeres jerárquicos”)

Mı́nimos cuadrados parciales

2.6. Algoritmos de regresión lineal y polinómica

Estos son un subconjunto de los algoritmos supervisados, los algoritmos de regresión

permiten predecir una variable a partir de una entrada cuantitativa, esto es la regresión lineal.

Para el caso de la regresión polinómica, también consiste en la predicción 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 relación entre la entrada y la salida no puede represen-

tarse linealmente. En el caso de estos algoritmos se puede extrapolar a múltiples entradas que

se correlacionan con una salida (de igual forma, variables cuantitativas) (Vinuesa, 2019).

Como se observa en la Figura 2.2, en la gráfica de la izquierda se tiene una regresión

lineal, donde la lı́nea 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 predicción tan certera. Este caso es distinto para la segunda gráfica donde se tiene un

ejemplo de regresión polinómica, donde la función del modelo permite un mejor seguimiento

entre la predicción y los valores reales, ya que trabaja mejor con valores no constantes.
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Figura 2.2: Ejemplo de regresión lineal y polinómica. Elaboración propia de Marco Aranda,
basada en Vinuesa, J. (2019).

2.7. Algoritmo k-vecinos más cercanos

También conocido como KNN, por sus siglas en inglés K-Nearest neighbors, es un mo-

delo no paramétrico utilizado mayormente en problemas de clasificación, aun ası́, también

se puede utilizar para predicción. Su funcionamiento consiste en analizar la cercanı́a entre

puntos dentro de un espacio de caracterı́sticas, comparando un punto nuevo con puntos ya

existentes. Al calcular las distancias Manhattan, euclidiana, etc.; Este algoritmo determina

qué puntos están más cerca del nuevo generado, asignándole una etiqueta más común en-

tre sus vecinos más cercanos. Esta metodologı́a 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 más cercanos. Creación propia, basada en
James et al. (2023).

La Figura 2.3 muestra gráficamente el funcionamiento de un algoritmo k-vecinos más

cercanos, para el caso de clasificación de frutas, donde se tienen dos caracterı́sticas: peso

(eje x) y color (eje y). La estrella negra representa una fruta con caracterı́sticas conocidas

(peso y color), sin embargo, se desconoce a qué clasificación pertenece, es ahı́ donde entra en

función el algoritmo; donde se dibuja el cı́rculo punteado y a partir de la cantidad de vecinos

dentro de este, se determinará a qué clasificación pertenece. Para el caso de esta gráfica de

los 3 vecinos más cercanos, 2 son manzanas y una es naranja, por lo cual el elemento de

caracterı́sticas conocidas se le clasificará como una manzana.

2.8. Algoritmo árbol de decisión

Los árboles de decisión son algoritmos de aprendizaje supervisados utilizados mayor-

mente en tareas de clasificación y regresión, su funcionamiento consiste en construir una

estructura jerárquica en forma de un árbol; dicho árbol está compuesto por una raı́z, 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 “árbol de decisión” como se observa en la Figura 2.4 que es un fragmento de

un árbol de decisiones, es una estructura jerárquica donde cada división corresponde a una

elección 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).

Figura 2.4: Ejemplo de árbol de decisiones. Creación 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 múltiples árboles de decisión para resolver problemas

de clasificación y regresión. A diferencia del modelo de árbol de decisión donde solo se

genera un árbol, en Random Forest se generan múltiples árboles (de ahı́ su nombre) donde
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cada árbol es alimentado por un subconjunto de datos diferente. En tareas de clasificación,

el resultado final se lleva a cabo mediante una votación entre todos los árboles; mientras que

para tareas de regresión 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 múltiples árboles, el resultado no depende de uno solo, sino del resultado de todos. Esta

lógica se puede observar en la siguiente ilustración, donde los árboles trabajan en paralelo

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

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

Además, este modelo es una extensión del método bagging, se emplea para reducir la

varianza dentro de un conjunto de datos. Gracias a que cada árbol es entrenado con datos y

caracterı́sticas aleatorias, esto permite que los árboles que genere el modelo no estén correla-

cionados y ası́ aumentar la estimación precisa de las predicciones (James et al., 2023).

18



2.10. Algoritmo XGBoost

De acuerdo con Russell y Norvig (2021), este es un algoritmo de aprendizaje supervisado

que se basa en árboles de decisión. Si bien es similar a Random Forest, su caracterı́stica prin-

cipal es que los árboles 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 árboles, XGBoost opera de manera secuen-

cial y aditiva, esto quiere decir que construye aprendices débiles o modelos de forma pro-

gresiva, donde los siguientes árboles arreglan los errores que tuvieron los previos (Russell &

Norvig, 2021).

Según Russell & Norvig, 2021, este modelo trabaja construyendo un árbol que genera

las raı́ces y seguido de este se crean nuevos, los cuales con cada nueva iteración 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

función 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 más preciso.

2.11. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automático que se basa en redes

neuronales con múltiples capas, diseñadas para procesar datos de forma similar al cerebro

humano. Estas redes aprenden a partir de grandes volúmenes de información, 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 retropropagación, 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 (Gómez, 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 información 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 pronóstico, además estos modelos

generan el mismo peso en cada capa de la red.

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

ritmos son las siguientes:

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

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

Función Tanh, esta función entrega resultados alrededor del eje 0, lo que corresponde

margen de corrección y con ello, mejores resultados.

Función ReLU, este puede entregar ajustes de pesos algo descontrolados por lo cual,

su versión 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 mencionó

estos modelos poseen la capacidad de “memorizar”, ya que utilizan información previa para

calcular valores futuros, lo que los hace muy útiles para tareas como pronóstico. Sin embargo,

para aplicaciones reales, las RNN se encuentran limitadas para aprender relaciones a largo

plazo. Dicha limitación es causada debido al aplicar retropropagación se produce un desva-

necimiento, lo que reduce el margen de los pesos a muy bajos o altos, esto último reduce la

eficiencia de los modelos RNN para aplicaciones prácticas (Russell & Norvig, 2021).
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Figura 2.6: Diagrama de una unidad LSTM. Creación 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 además del estado oculto de

las tradicionales, las LSTM poseen una celda de memoria, además de una puerta de olvido,

ası́ 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, ası́ como las compuer-

tas de olvido y salida, controlan cuanto permanece un valor dentro del sistema, además de

determinar hasta cuando es útil ese valor para calcular la activación de salida (Russell &

Norvig, 2021).

En pocas palabras, el modelo LSTM, posee la capacidad de determinar hasta qué punto

un valor es útil para el aprendizaje y cuando deshacerse de él 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 cómputo

considerable para alcanzar un buen desempeño; Sin embargo, gracias las actuales tarjetas

gráficas, el poder computacional ha aumentado considerablemente en los últimos años, lo que

ha traı́do consigo aplicaciones más 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 comúnmen-

te para tareas de clasificación y visión artificial. Este modelo aprovecha el álgebra lineal y

la multiplicación de matrices para encontrar relaciones dentro de imágenes. 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, aquı́ se utilizan los valores de entrada, ası́ como su mapa de ca-

racterı́sticas y se realizan la mayorı́a de los cálculos.

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

crea una jerarquı́a de caracterı́sticas.

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

complejidad.

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

sola, además se realiza la clasificación.

2.15. Métricas de evaluación

Dentro de las métricas de evaluación para modelos de aprendizaje supervisado, una de

las más usadas es la R2, conocida como coeficiente de determinación. Esta función 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

tendrı́a flexibilidad suficiente. Por otro lado, un valor como 0 significa que el modelo no está

tomando en cuenta los valores de entrada y no posee la capacidad de predecir la varianza del

modelo (scikit-learn developers, n.d.).

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

media del error, al ser absoluto el resultado siempre será 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 cuadrático promedio (MSE), dicho parámetro posee la ventaja de

al no ser absoluto, se puede utilizar para varios procesos matemáticos 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 relación 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.

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

Estas gráficas son de gran utilidad para detectar errores de muestreo, además 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 algún intervalo no tenga muestra, es

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

2.17. Valores atı́picos

De acuerdo con Cousineau y Chartier (2010), cuando en una serie temporal no se puede

explicar la razón de un valor (que no siga la tendencia) se le denomina valor atı́pico (co-

nocidos en inglés como Outliers). La generación de estos valores se puede determinar de

diversas formas, desde la visualización manual, ası́ como el uso de parámetros estadı́sticos
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como intersección por cuartiles.

Existen diversos tipos de valores atı́picos, entre estos están los de tipo aditivo, donde

los valores son muy altos o bajos sin ser esperados, esto solo sucede en muestra, mientras

que las demás continúan 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 lo más

óptimos posibles, para esto es necesario corregir incongruencias por ejemplo valores atı́pi-

cos (fuera del rango medio). Las ventajas de la limpieza de datos es que el rendimiento del

modelo mejora, además 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 gráficas de

series de tiempo, ası́ como histogramas. Seguido de realizar dichas observaciones, se pueden

aplicar diferentes metodologı́as, una de ellas es la imputación, la cual consiste en corregir

información faltante o reemplazar valores fuera de rango con procesos de estimación, dicha

técnica posee múltiples variantes, una de ellas, por ejemplo, es la imputación por regresión

donde los valores faltantes se obtienen a través de un modelo de predicción (Montgomery

et al., 2012).

Otra herramienta para realizar la limpieza de datos es el uso de la media móvil, esta es

utilizada para cuando existen valores atı́picos en una serie de tiempo, al aplicarla, se toman

los valores anteriores y seguidos del valor atı́pico, y se genera un promedio de estos el cual

toma el lugar de dicho valor, esta función regularmente se hace con un movimiento de 3 pasos

adelante y 3 atrás. Además, la media móvil se puede aplicar hasta dos veces; sin embargo,

una tercera aplicación no cambiará 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

imputación para estimar los valores perdidos
Valores incorrectos o
atı́picos

Revisar manualmente los datos anómalos para
corregirlos o descartarlos si es necesario

Diferencias en los
formatos o códigos

Unificar la codificación siguiendo un criterio
estándar para mantener coherencia

Información de contexto
insuficiente

Verificar campos dudosos y consultar la fuente
original para aclarar su interpretación

Adaptado libremente a partir del enfoque de preparación de datos propuesto en la guı́a 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 erróneos, los cuales arrastrará hasta la validación.

Además de estas técnicas, existen las funciones de autocorrelación y autocorrelación par-

cial, las cuales asocian los valores pasados de las series actuales y pasadas para indicar cuáles

podrı́an ser los valores a un futuro, con estos datos generados se puede generalizar el orden de

los procesos en un modelo externo. La función de autocorrelación (FAS), capturan la relación

entre los valores que se encuentran a k intervalos de distancia en dichas series; por otro lado,

la función de autocorrelación parcial (FAP), relaciona los valores que se encuentran a k in-

tervalos de distancia en una serie, considerando los valores de intervalos intermedios (López

et al., 2015).
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Capı́tulo 3

Estado del arte

En este capı́tulo tiene como objetivo principal recopilar de la literatura cientı́fica los re-

sultados de trabajos previos relacionados con el modelo de las CCMS y la predicción de su

voltaje. Se analizará los resultados obtenidos a través de distintas técnicas de modelado, ası́

como las áreas de oportunidad que se presentan y como este trabajo puede abordar dicha

problemática desde una perspectiva innovadora que permita generar resultados superiores a

los de trabajos previos.

Finalmente, a partir de la evaluación de los trabajos crı́ticos, se delimitará la brecha de

conocimiento que justifica la investigación actual, sentando las bases de la metodologı́a 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 explicó en el capı́tulo del marco teórico, las CCMS son sistemas con la capa-

cidad de producir energı́a de forma limpia gracias a microorganismos que viven en ella y

son los causantes de la producción de energı́a; sin embargo, debido a que su producción de

energı́a es dependiente de procesos biológicos, esta última no es lineal, lo que dificulta su

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

Si bien el estudio de las CCMS ha sido de gran interés en las últimas 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 evaluación

experimental de un sistema de una CCM con distintos electrodos y condiciones. Si bien en

dicha investigación, se logró realizar un modelo matemático basado en ecuaciones diferen-

ciales, donde se obtuvo una ecuación para el crecimiento de biomasa de la celda, además del

modelado del consumo de glucosa (elemento utilizado durante la experimentación) para la

formación de productos metabólicos, ası́ como la derivación de la corriente teórica a partir

del modelo. Estos modelos se obtuvieron de forma analı́tica, siendo comparados con datos

experimentales.

Sin embargo, a pesar de haber logrado un coeficiente de determinación 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 dinámicos no siempre tienen una formación

instantánea. Además, 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 investigación correlacionada al ámbito de este trabajo fue el de Romero Ramayo,

2021, el propuso una forma de modelar el comportamiento de una CCM determinando una

función de transferencia obtenida a través de espectroscopı́a de impedancia electroquı́mica.

El modelo, de orden reducido, buscaba describir cómo respondı́a la celda cuando se le aplica-

ba una corriente, basándose en cómo varı́a su impedancia en el tiempo y la frecuencia. Para

ello, se midió el voltaje generado por la celda frente a ligeras perturbaciones de corriente.

Aunque el modelo logró representar bastante bien el comportamiento en ciertas condiciones,

especialmente a frecuencias bajas y medias, tuvo dificultades para ajustarse a lo que ocurre

a frecuencias más altas. Además, no logró captar los comportamientos más 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 dinámicos presentan limitaciones para seguir las tendencias reales, debido a que
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dichos sistemas no trabajan bajo las mismas condiciones en la práctica, además de no poseer

una linealidad.

3.3. Aplicación de modelos de aprendizaje automático para

la predicción del rendimiento de una CCM

Debido a lo difı́cil 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-

sarrolló un modelo hı́brido mediante el algoritmo Super Learner, el cual permite mezclar

varios modelos base, entre ellos Bosque Aleatorio, ası́ como potenciador de gradiente, regre-

sión por vectores de soporte y vecinos más cercanos.

Los resultados obtenidos mediante este método fueron un R2=0.995 y MSE de 0.032, el

cual superó significativamente los modelos individuales. Durante el estudio que se realizó,

se utilizaron como variables de entrada la temperatura, el pH, la concentración del sustrato,

además del tipo de inóculo. Estas variables fueron utilizadas para la predicción del voltaje,

en el caso de este estudio, se utilizó una variante de las CCM, pero sin sedimentos (Hossain

et al., 2023).

3.4. Aplicación de modelos de aprendizaje automático para

la predicción del rendimiento de una CCM

En adición a lo anterior, estudios como el de Feregrino-Rivas et al., 2023 utilizaron como

variables de interés la conductividad, salinidad, temperatura y oxı́geno disuelto, esto para el

análisis de dos CCMS, una utilizando como electrolito agua de mar y otra agua de rı́o. Los

resultados que se obtuvieron fueron que la producción de voltaje es influenciada por la tempo-

rada en la que se encuentra, ya sea temporada de lluvia o sequı́a, ya que sedimentos obtenidos

durante la temporada de sequı́a obtuvieron mayor producción eléctrica, comparándolos con

los obtenidos en épocas de lluvia.
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Además, se identificó que tanto la salinidad como la conductividad poseen una relación

positiva con la producción de voltaje, siendo más significativa para los sustratos de rı́o en

comparación a la de mar. También menciona que la variación de temperatura afecta negati-

vamente la producción de energı́a (Feregrino-Rivas et al., 2023)

3.5. Identificación de la brecha de conocimiento

En conclusión, 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.

Además, aunque varios estudios han caracterizado las relaciones de las variables correlacio-

nadas con la producción 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 mimetización de ellos. En contraste, el estudio de Hossain et al., 2023,

realizó exitosamente el modelado de este sistema a través del método de regresión, demuestra

que es viable el modelado de estos sistemas a través de técnicas avanzadas como las que se

plantean en este trabajo. No obstante, aún existen otros métodos para realizar dicha tarea por

explorar, lo cual constituye el objetivo de esta investigación.
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Capı́tulo 4

Metodologı́a

A continuación, se presenta la metodologı́a diseñada para el desarrollo de este proyecto.

Esta inicia con la obtención del conjunto de datos a través de un sistema de monitoreo y

control automatizado previamente desarrollado, además de la preparación de los datos para

su uso en distintos modelos de aprendizaje supervisado para la predicción del voltaje de una

CCMS, hasta obtener el mejor modelo predictivo.
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Figura 4.1: Metodologı́a 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 obtención

y preparación de datos, donde se limpian los datos para ser importados y realizar las múltiples

pruebas con distintos modelos de aprendizaje supervisado los cuales se aplicarán para la tarea

de regresión, ası́ como pronóstico, además de la respectiva validación de cada modelo. Una

vez los mejores modelos sean validados, se realizará la selección del mejor modelo con base

en su capacidad predictiva, evaluada a través de métricas de evaluación como MSE, MAE y

R2, las cuales son el estándar de evaluación de modelos predictivos.

4.1. Obtención y preparación de datos

La obtención de datos se realizó a través de la interfaz generada de un trabajo previo donde

se recopilan los datos tanto fı́sicamente como en la nube. Para este trabajo se utilizaron datos

recopilados en esta última, a través de la plataforma gratuita IO Adafruit. Como se observa

en la siguiente Figura 4.2, se realizó la descarga de los datos a través del siguiente apartado

que se encuentra en el campo ”Feeds”.

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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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 tı́tulos 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, además de que se modificó el formato

de la variable “Fecha”.

Una vez realizado el filtrado de columnas excedentes en el dataset de interés se procedió

a la identificación de valores atı́picos; esto debido a que existieron cortes de monitoreo, por

lo cual se observaron valores muy fuera de rango. Por ello, se realizó un filtrado a través del

método de imputación. Además, las variables de interés se redujeron a Tiempo, Temperatura

(Temperatura1), Conductividad, Salinidad y Voltaje. Para el caso de la salinidad, ası́ como

la conductividad, se les aplicó una media móvil después de la imputación con un tamaño 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 validación de modelos

Durante esta etapa se explica el desarrollo de los modelos durante su entrenamiento, ası́

como su validación durante este, además de los conjuntos utilizados para la prueba de cada

algoritmo utilizado.

4.2.1. KNN para regresión

Para el desarrollo de las predicciones de voltaje a través del algoritmo KNN, se alimentó

este modelo con las variables Tiempo, Temperatura, Salinidad, Conductividad como entradas;

y como salida la variable voltaje, este algoritmo se le denominó como KNN2205.

El modelo se entrenó con el dataset obtenido durante el posprocesamiento conocido como

“datos imputados y suavizados 2”, esto se realizó ası́ para tener un punto de partida igual

entre los distintos modelos de predicción 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 integró un filtrado de valores atı́picos, ası́ 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 función de filtrado de valores atı́picos como una de

eliminación de filas con columnas faltantes, quedó como una opción al no ser necesaria su

aplicación de nuevo.

Después de esos filtrados opcionales, se probaron distintos escaladores. Para una mayor

flexibilidad se implementó una función con múltiples opciones: estas fueron StandardScaler,

RobustScaler, MinMaxScaler, y se probó cada uno. Una consideración que se tomó 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 parámetros para el modelo. Esto se realizó mediante

la herramienta GridSearchCV perteneciente a Scikit-Learn, la cual busca los hiperparámetros

con mejores resultados con base en una métrica de evaluación especı́fica. Para el caso de

ambos modelos se utilizó MSE, además de una validación cruzada de 5 pliegues. Esta etapa

34



ayuda a reducir el sobreajuste del modelo y permite una mejor generalización de los datos.

Los valores probados mediante GridSearchCV para el modelo anteriormente mencionado

fueron número de vecinos: [3, 6, 9, 15, 20, 40, 50, 70, 100].

Se procedió a entrenar el modelo con los distintos conjuntos de hiperparámetros, utilizan-

do el 70 % de los datos previamente designados como conjunto de entrenamiento (X train,

y train). Además, posteriormente se realizó la prueba con el 20 % de la misma forma, ası́

como la validación con el 10 % restante. Durante estos procedimientos, se calcularon los va-

lores de MSE, MAE y R2 tanto para el entrenamiento como para los valores de prueba y

validación, y se guardó el modelo con los mejores resultados bajo el nombre “modeloknn”.

4.2.2. XGBoost para regresión

En adición al modelo ”KNN2205”para regresión, también se desarrolló 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 añadió un filtrado de eliminación

de filas cuando existieran columnas faltantes. Posteriormente, se realizaron pruebas para la

asignación del escalador con StandardScaler, RobustScaler y MinMaxScaler.

Posteriormente, se procedió a la etapa de la división de los datos, donde se utilizó la

distribución 80-20 con aleatorización, designándose el 80 % para el entrenamiento y el 20 %

restante para las pruebas del modelo. Con respecto a la designación de hiperparámetros, se

probaron los siguientes conjuntos: número de estimadores [200, 400, 600, 800, 1400, 2200,

2000], máxima profundidad [7, 9], tasa de aprendizaje [0.1, 0.15, 2], muestras utilizadas por

árbol [0.6, 0.8, 0.1]. También, para el caso de este modelo, se utilizó GridSearchCV para

encontrar los mejores hiperparámetros.

Una vez seleccionado el mejor conjunto de hiperparámetros y entrenado el modelo, este

fue guardado con el nombre de “modelo xgboost mejorado 28abril”, destacando, de igual

forma, que se creó un escalador para cada columna, tanto para las entradas como para la

salida. Además, tras el entrenamiento se utilizó el dataset de prueba guardado (20 % del total)

y se calcularon las métricas de evaluación MSE, MAE y R2 para determinar los resultados
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tanto de entrenamiento como de prueba.

4.2.3. LSTM para pronóstico

El uso del modelo mencionado de este apartado se logró mediante TensorFlow Keras

y se propusieron dos conjuntos de ventanas y salidas a predecir: [4,1], [14,1]. También se

definió el conjunto de entradas y salida. Las entradas que se utilizaron fueron las variables

Temperatura, Salinidad, Conductividad y Voltaje, además como salida el voltaje de la celda.

Otro punto que mencionar es que al igual que en los otros algoritmos, se utilizó el dataset

“datos imputados y suavizados2” para el entrenamiento de este. Para este modelo, también

se realizó pruebas con distintos escaladores de MinMaxScaler, StandardScaler y RobustSca-

ler. Seguido se generó la ventana móvil, 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 pronóstico correctamente. Después de integrar la ventana, tam-

bién se agregó un filtro de outliers usando desviación estándar, donde al encontrar ventanas

con valores faltantes, estas se eliminarı́an para mejorar la pureza de los datos de entrenamien-

to.

Seguido de haber generado la función de la ventana, ası́ como la ejecución de su filtrado,

se aplicó la distribución 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 procedió con la

construcción del modelo, donde se utilizado una estructura de pirámide (disminución sucesi-

va de neuronas en cada capa).

Durante la construcción 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]. Además, se probaron los distintos

conjuntos de ventanas y valores a predecir que se propusieron para encontrar, a través del

entrenamiento y prueba, el número de pasos de predicción con mejor precisión entre los

distintos conjuntos. Este procedimiento de determinar el mejor conjunto de neuronas, ası́

como ventana y valores a predecir, se logró a través de las métricas de evaluación MSE,

MAE y R2 obtenidas durante entrenamiento y prueba de los datos restantes.
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4.2.4. XGBoost para pronóstico

El modelo XGBoost también fue utilizado para la tarea de pronóstico, donde se alimentó

con el dataset “datos11-28abrilfiltrados2”, estos datos, como se mencionó con anterioridad,

son un derivado del dataset principal “datos imputados y suavizados”. Para el desarrollo de

este algoritmo de pronóstico, se tomó en consideración como variables de entrada la Fecha,

Hora y voltaje, ası́ como salida este último. Una vez definidas las variables de entrada y su

escalamiento, el cual se utilizó MinMaxScaler, se generó la función de la ventana móvil,

además de la distribución de los datos en el formato 70-20-10, donde 70 % se definió para

entrenamiento, 20 % para prueba y un 10 % para validación, donde cada subconjunto man-

tendrı́a su secuencia original debido a la aplicación de series temporales. Seguido de esto,

se definió el modelo y sus hiperparámetros, donde la búsqueda de estos se realizó en con-

junto de RandomizedSearchCV. También se procedió a experimentar con la ventana móvil,

donde se utilizaron los siguientes conjuntos [4,1], [14,1], [12,1] y [10,1], el primer número

correspondiente a la ventana y el segundo al número de valores a predecir.

Una vez finalizadas las pruebas de ventanas y hiperparámetros, se evaluaron a través de

las métricas MAE, MSE y R2, donde se escogió la variante del modelo de pronóstico con

mejores resultados y se guardó con el nombre “xgboost model pronostico”.

37



4.3. Evaluación 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 validación, esto para verificar que los modelos

tuviesen la capacidad de predecir nuevos datos y con esto asegurarse de la capacidad de

mimetización de cada modelo.

4.3.1. Evaluación del modelo KNN para regresión

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 regresión

KNN2205. Estos datos extraı́dos para este proceso se denominaron “datos4-6juniofiltrados2”,

los cuales estuvieron compuestos de 3723 registros. También se pasó el conjunto por un fil-

trado manual como los utilizados para el entrenamiento.

Dentro de esta evaluación, se importaron tanto el modelo guardado y sus escaladores

(modelo con mejores métricas obtenidas durante el entrenamiento), ası́ como los datos nuevos

de prueba, donde se hizo un proceso de cargar de nuevo las variables de entrada, ası́ como

definir las de salida, retomando las variables que se utilizaron durante el entrenamiento. Por

dicha razón, también se realizó el preprocesado de la variable tiempo dentro de los datos

nuevos, ası́ como el escalar las nuevas variables de entrada, ası́ como de salida. Una vez

definido todo esto, se procedió a utilizar el modelo cargado para realizar las predicciones

normalizadas en base al escalador y con estas realizar el cálculo de las métricas de evaluación

MSE, MAE y R2, ası́ como la visualización de estas predicciones vs los valores reales.

4.3.2. Evaluación del modelo XGBoost para regresión

Se aplicó el mismo procedimiento de evaluación que KNN, importando tanto el modelo

como el escalador de XGBoost y el nuevo dataset para la evaluación “datos4-6juniofiltrados2”.

Una vez realizada la etapa, los procesos que se realizaron fueron los mismos que para KNN,

tanto en la división de datos como el cálculo de las métricas de evaluación y su análisis. La

metodologı́a que se llevó a cabo para la evaluación de los dos modelos para regresión 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.

Figura 4.4: Metodologı́a de evaluación de los modelos de regresión

Esta metodologı́a para evaluar tanto el modelo “modelo knn” como el de XGBoost de-

nominado “Xgboostmodelo714 ” se compartió debido a que ambos modelos fueron entre-

nados con las mismas variables de entrada como de salida, además de que el proceso para

la importación, ası́ como integración de estos modelos fueron idénticos para este trabajo en

particular.”

4.3.3. Evaluación del modelo LSTM

La evaluación de los resultados de este modelo fue muy similar con respecto al de KNN o

XGBoost enfocados en regresión, donde se importó el modelo cargado y su escalador, además

que se utilizó como dataset de prueba el denominado “datos4-6juniofiltrados2”; Sin embargo,

en este caso el cual fue para pronóstico 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) además de utilizar una ventana móvil 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 metodologı́a

llevada a cabo para esta etapa de evaluación.

Figura 4.5: Metodologı́a de evaluación del modelo LSTM.

Una vez aplicado el modelo a los nuevos datos a predecir, se evaluaron los resultados me-

diante MSE, MAE y R2 utilizando las predicciones normalizadas y con ello visualizándolas

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

4.3.4. Evaluación del modelo XGBoost pronóstico

Para evaluar este modelo de pronóstico a través de XGBoost, también se utilizó el dataset

de validación “datos4-6juniofiltrados2”, además de que se importó el modelo con el nombre

“xgboost model pronóstico” y sus escaladores tanto para entradas como salida. Como se

observa en la Figura 4.6. Una vez importadas estas caracterı́sticas, se limpiaron las columnas

del nuevo dataset, ası́ como la creación de la columna DateTime (unión 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, ası́ como la determinación de este último. Dichos valores se obtuvieron

durante los resultados del entrenamiento. Posteriormente se definieron las entradas, ası́ como

la salida y se les aplicó una normalización a través de los escaladores importados. Finalmente

se aplicó el modelo a los datos de entrada para predecir las salidas, además que se calculó

las métricas de evaluación MSE, MAE y R2 de las predicciones normalizadas, ası́ como su

gráfico con respecto a los valores reales normalizados.

Figura 4.6: Metodologı́a de la evaluación del modelo XGBoost para pronóstico.
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Capı́tulo 5

Resultados

Durante el desarrollo de este trabajo, se limpiaron y procesaron dos conjuntos de datos

para su uso en la implementación de un total de 4 modelos predictivos, dos orientados a la

tarea de regresión utilizando los algoritmos KNN y XGBoost y los otros enfocados a la tarea

de pronóstico, desarrollados mediante LSTM y XGBoost.

A lo largo de la metodologı́a planteada, cada modelo se experimentó con distintas com-

binaciones de hiperparámetros y configuraciones especı́ficas, seleccionado en cada caso la

opción que presentó mejor rendimiento durante el entrenamiento mediante las métricas de

evaluación.

5.1. Resultados del procesamiento de datos

Como se mencionó en la metodologı́a de este trabajo, la obtención de datos se realizó a

través de la interfaz generada de un trabajo previo donde se recopilan los datos tanto fı́sica-

mente como en la nube.

Figura 5.1: Datos previos a primer filtrado.
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Figura 5.2: Datos seguidos del primer filtrado.

El dataset utilizado para el primer proceso de filtrado se denominó “datos19marzo28abril”

el cual se observa un fragmento de este en la Figura 5.1, el cual comprendió, como su nombre

lo indica, valores desde el dı́a 19 de marzo hasta el dı́a 28 de abril.Este dataset seguido del

primer filtrado se guardó como se muestra en la Figura 5.2; en adición a este dataset se guardó

otro denominado “datos11-28abrilfiltrados”, el cual fue un derivado del original y mantuvo

los datos con menos cortes de monitoreo.

Despúes 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-

tió también para el dataset “datos11-28abrilfiltrados” el cual se conservó 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 constató que después de la imputación

algunos picos de caı́da en los sensores, como en el caso de la variable temperatura, se corri-

gieron. Sin embargo, en el caso de la salinidad, ası́ como la conductividad, al ser variables que

tienen mayor variación y haberse realizado múltiples cortes en las mediciones, no fue posible

reducir del todo las caı́das 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 regresión y pronóstico).
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Figura 5.3: Tabla comparativa, resultados de imputación y media móvil .
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5.2. Resultados modelo KNN

Para el modelo KNN2205, se obtuvo el mejor conjunto de hiperparámetros a través de

GridSearchCV donde dichos resultados fueron un número de vecinos de 6, además de una

distancia Manhattan, ası́ 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 aplicó la evaluación a través de nuevos datos, como se mencionó en la metodo-

logı́a. Las primeras 3 tablas que se observan son los resultados durante el entrenamiento con

la división de datos 70-20-10 correspondiente a los resultados obtenidos mediante la mejor

configuración obtenida. Seguido de esas primeras 3 tablas se encuentran los datos a partir de

la evaluación de cada configuración en base al nuevo dataset “datos4-6juniofiltrados2”.

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

KNN:
Vecinos: 6

Escalador: MinMaxScaler
MSE MAE R2

Entrenamiento 0.0 2× 10−6 0.999 976
Prueba 0.000 169 0.008 224 0.809 132
Validación 0.000 199 0.008 334 0.773 564

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

KNN:
Vecinos: 6

Escalador: StandardScaler
MSE MAE R2

Entrenamiento 2.4× 10−5 5.4× 10−5 0.999 976
Prueba 0.149 088 0.240 007 0.852 538
Validación 0.000 199 0.008 334 0.848 676
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Tabla 5.3: Resultados durante entrenamiento de KNN con el escalador RobustScaler

KNN:
Vecinos: 6

Escalador: RobustScaler
MSE MAE R2

Entrenamiento 2.4× 10−5 5.4× 10−5 0.999 976
Prueba 0.149 088 0.240 007 0.852 538
Validación 0.152 075 0.242 866 0.848 676

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

KNN MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.000 298 0.013 046 −1.400 088
StandardScaler 0.167 494 0.301 869 −1.463 249
RobustScaler 0.374 298 0.452 277 −1.644 405

5.3. Resultados modelo XGboost

En el caso del modelo XGBoost enfocado en regresión, el mejor conjunto de hiperparáme-

tros obtenidos por parte de GridSearchCV fue una tasa de aprendizaje de 0.15, una máxima

profundidad de 9, ası́ como un número de estimadores de 200 y una fracción de submuestra

de 0.8.

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

XGBoost
Escalador: MinMaxScaler MSE MAE R2

Entrenamiento 0.001 403 0.027 887 0.947 620
Prueba 0.002 751 0.037 695 0.897 766

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

XGBoost
Escalador: RobustScaler MSE MAE R2

Entrenamiento 0.021 687 0.109 585 0.947 223
Prueba 0.042 144 0.147 556 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 0.052 730 0.170 876 0.947 223
Prueba 0.102 469 0.230 083 0.897 898

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

XGBoost MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.018 953 0.105 435 −3.275 825
StandardScaler 0.274 290 0.617 574 −3.033 840
RobustScaler 0.666 911 0.396 059 −3.033 840

5.4. Resultados modelo LSTM

Para este modelo durante las pruebas de distintos conjuntos de capas y tamaños de ven-

tana, se determinó 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 última (cuarta capa) se le designó una única salida

(único valor a predecir). Además, se realizaron pruebas con los distintos conjuntos de ven-

tana [14,1] y [4,1], donde se ejecutó el modelo con la combinación de los dos conjuntos de

ventanas y los distintos escaladores; cada modelo se ejecutó con un máximo 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] MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.000 004 0.0015 0.749 060
StandardScaler 0.000 004 0.0015 0.742 746
RobustScaler 0.000 004 0.0015 0.747 168
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Tabla 5.10: Resultados de prueba del conjunto [4,1] durante el entrenamiento para los 3 escala-
dores

LSTM
[4,1] MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.000 004 0.0016 0.716 867
StandardScaler 0.000 005 0.0016 0.702 275
RobustScaler 0.000 005 0.0016 0.710 824

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

LSTM
[14,1] MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.000 392 0.0147 0.911 938
StandardScaler 0.017 165 0.0973 0.896 505
RobustScaler 0.010 132 0.0756 0.851 462

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

LSTM
[4,1] MSE MAE R2

MinMaxScaler 0.000 636 0.0195 0.856 586
StandardScaler 0.024 495 0.1193 0.851 975
RobustScaler 0.010 166 0.0807 0.850 620
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5.5. Resultados modelo XGBoost pronóstico

Los resultados obtenidos en este modelo a través de RandomizedSearchCV fueron un

número de 400 estimadores, ası́ como una máxima profundidad de 5, una fracción de mues-

tra de 0.7 y una tasa de aprendizaje de 0.02. Además, utilizando el escalador MinMaxScaler

se probaron los siguientes conjuntos de ventana [4,1], [14,1], [12,1] y [10,1], durante el en-

trenamiento, ası́ como el proceso de validación 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] 0.000 215 0.011 123 0.694 247
[14,1] 0.000 737 0.020 271 0.7243
[12,1] 0.000 211 0.010 886 0.7242
[10,1] 0.000 195 0.010 485 0.7230

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

XGBoost usando
MinMaxScaler MSE MAE R2

[4,1] 0.000 201 0.010 693 0.594 556
[14,1] 0.000 661 0.019 193 0.6458
[12,1] 0.000 190 0.010 307 0.6461
[10,1] 0.000 178 0.010 485 0.6396

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

XGBoost usando
MinMaxScaler MSE MAE R2

[4,1] 0.000 046 0.0052 0.899 342
[14,1] 0.000 178 0.0100 0.898 169
[12,1] 0.000 050 0.0053 0.900 026
[10,1] 0.000 046 0.0051 0.899 439
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Capı́tulo 6

Discusión de resultados

En este apartado se interpretan los resultados obtenidos por cada modelo, y se identifican

sus fortalezas, ası́ como debilidades, para determinar cuál de los 4 modelos entrenados y

evaluados se presenta como una herramienta óptima para la mimetización de una CCMS.

6.1. Caracterización de los resultados de cada modelo ob-

tenido

Los resultados obtenidos de la evaluación de cada modelo producido durante este trabajo

presentaron herramientas útiles para la predicción del voltaje de una CCMS; sin embargo, ca-

da modelo presentó sus fortalezas, ası́ como sus debilidades. En el caso del modelo obtenido

mediante el algoritmo KNN, los mejores resultados para este algoritmo a consideración del

autor son los siguientes:

Tabla 6.1: Métricas de evaluación del modelo KNN durante la validación con el dataset nuevo

MSE MAE R2

0.000 298 0.013 046 −1.400 088

Esto se logró a través de la configuración siguiente obtenida durante las pruebas de dis-

tintos escaladores, ası́ como hiperparámetros.
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Tabla 6.2: Configuración del modelo KNN

Modelo KNN
Hiperparámetro Vecinos: 6
Escalador utilizado MinMaxScaler

Este modelo mencionado, si bien durante el entrenamiento presentó 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 imputación y la media móvil

no lograron corregir errores de medición 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 predicción fueron similares a los del modelo

KNN (esto debido a que ambos fueron utilizados para regresión). Las métricas obtenidas tras

la evaluación fueron las siguientes:

Tabla 6.3: Métricas de evaluación del modelo XGBoost durante la validación con el dataset
nuevo

MSE MAE R2

0.018 953 0.105 435 −3.275 825

Estos resultados se obtuvieron mediante la siguiente configuración:

Tabla 6.4: Configuración del modelo XGBoost

Modelo XGBoost

Hiperparámetros

Tasa de aprendizaje: 0.15
Máxima profundidad: 9
Número de estimadores: 200
Fracción de la submuestra: 0.8

Escalador utilizado MinMaxScaler

Los resultados obtenidos para el modelo XGBoost, el cual también habı́a obtenido buenos

51



resultados durante el entrenamiento, sufre al igual que el modelo KNN de las consecuencias

de ser entrenado con un dataset con variables muy caóticas. Es por esto que el modelo, a pesar

de poseer un error promedio cuadrático “bajo” al igual que el modelo anterior, posee una baja

capacidad de seguir los nuevos datos. Aun ası́, como se observó durante el entrenamiento,

XGBoost es menos susceptible al sobreajuste en comparación con el modelo KNN, ya que

este último varı́a 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 pronóstico, el modelo LSTM presentó resultados con

muy buena precisión y capacidad de generalizar en el sistema. Esto se puede observar en

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

Tabla 6.5: Métricas de evaluación del modelo LSTM durante la validación con el dataset nuevo

LSTM
[14,1] MSE MAE R2

Escalador: MinMaxScaler 0.000 392 0.0147 0.911 938

Tabla 6.6: Configuración del modelo LSTM

Modelo LSTM

Hiperparámetros

Primera capa: 160 neuronas
Segunda capa: 80 neuronas
Capa intermedia: 40
Función de activación: Relu

Escalador utilizado MinMaxScaler
Tamaño de ventana 14
Paso de salida 1

Como se observa en la tabla de métricas de evaluación, el modelo LSTM logró capturar la

dependencia de la serie temporal de las variables correlacionadas al voltaje con alta precisión.

El valor de R² indica que el modelo posee la capacidad de explicar más del 90 % de la variabi-

lidad del sistema. Estos resultados son muy positivos considerando que modelos basados en

regresión no lograron seguir los datos nuevos debido a la caoticidad del entrenamiento. Aun
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con dicha limitación por parte del dataset de entrenamiento, el modelo LSTM logró realizar

las predicciones con una alta precisión.

Finalmente, el modelo de XGBoost enfocado en pronóstico, al igual que el modelo LSTM,

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

Tabla 6.7: Métricas de evaluación del modelo XGBoost pronóstico durante la validación con el
dataset nuevo

XGBoost usando
MinMaxScaler MSE MAE R2

[12,1] 0.000 050 0.0053 0.900 026

Tabla 6.8: Configuración del modelo XGBoost pronóstico

Modelo XGBoost

Hiperparámetros

Número de estimadores: 400
Máxima profundidad: 5
Fracción de la submuestra: 0.7
Tasa de aprendizaje: 0.02

Escalador utilizado MinMaxScaler
Tamaño de ventana 12
Paso de salida 1

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

último es posible que se deba tanto a la complejidad de los modelos como a las variables

de entrada que recibió 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 pronóstico

Modelo Variables de entrada Tamaño de ventana

LSTM
Temperatura, Salinidad,
Conductividad y voltaje 14

XGBoost pronóstico Fecha, Hora y voltaje 12
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Considerando las caracterı́sticas 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 podrı́a deberse a que los hiperparámetros durante el entre-

namiento del modelo XGBoost hayan sido muy finos, de tal forma que se logró un alto nivel

predictivo sin tener que recurrir al overfitting.

6.2. Comparación entre los modelos obtenidos

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

Modelo MSE MAE R2

KNN 0.000 298 0.013 046 −1.400 088
XGBoost 0.018 953 0.105 435 −3.275 825
LSTM 0.000 392 0.0147 0.911 938
XGBoost pronóstico 0.000 050 0.0053 0.900 026

Como se observa en la tabla anterior, los modelos enfocados en la tarea de pronóstico

obtuvieron resultados notablemente superiores en comparación con los de regresión. Esto,

como se mencionó durante la caracterización de cada modelo, pudo haber sido influenciado

por la caoticidad (alta variabilidad de datos) del ataset de entrenamiento. Aun ası́, otra ca-

racterı́stica importante que deja claro el porqué de los resultados es que el sistema tiene un

comportamiento temporal. Esto quiere decir que la variable voltaje está altamente correla-

cionada con el paso del tiempo y por ello el uso de series de tiempo afectó positivamente la

mimetización del sistema.

Además, dentro de los modelos de pronóstico, es necesario destacar que, a pesar de que

el modelo XGBoost fue entrenado con una ventana más pequeña (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 especı́ficas, los algoritmos de aprendizaje supervisado clásicos 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. Comparación con otros modelos previos

Como se mencionó en el estado del arte de este trabajo, han existido estudios que han

tratado de modelar este tipo de sistemas (principalmente CCM). Aun ası́, los resultados ob-

tenidos mediante técnicas tradicionales han tenido sus limitaciones, principalmente en la ge-

neralización 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 R2=

0.995 y un MSE de 0.032. Mientras tanto, los algoritmos LSTM y XGBoost pronóstico rea-

lizados en este trabajo presentan un MSE mucho más bajo en comparación con el trabajo de

Hossain et al., de hasta 0.000392, y un R2= 0.911938. Si bien los modelos desarrollados du-

rante este trabajo tienen un valor más bajo en la representación de la variabilidad del sistema,

poseen un error cuadrático promedio mucho menor. En una situación 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 significarı́a un error de 0.02 V, lo cual es mucho más

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

Conclusiones

En este apartado se interpretan los resultados obtenidos por cada modelo, y se identifican

sus fortalezas, ası́ como debilidades, para determinar cuál de los 4 modelos entrenados y

evaluados se presenta como una herramienta óptima para la mimetización del voltaje de una

CCMS.

7.1. Conclusión

La metodologı́a 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 logró mediante los modelos LSTM y XGBoost enfocados en pronóstico, los

cuales presentaron errores cuadráticos promedios inferiores frente a trabajos previos, como

se mencionó en la discusión 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 regresión

KNN y XGBoost presentaron una negativa capacidad de mimetizar las CCMS. Esto, como

se mencionó 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 ası́, en trabajos futuros, una vez realizadas las correcciones

pertinentes en el sistema automatizado, los nuevos datos deberı́an ser capaces de ser útiles

para un mejor entrenamiento de los modelos de regresión y con esto poder generar modelos

predictivos mediante esta tarea.

7.3. Aportaciones

Este trabajo presenta dos herramientas predictivas diseñadas con distintas variables de

entrada y con capacidades predictivas muy altas, las cuales podrán ser utilizadas para buscar

la optimización de las CCMS en un futuro, para mejorar su eficiencia energética, a través

de realizar experimentación sin recurrir a un medio fı́sico para comprender estos sistemas

dinámicos. En conclusión, se logró modelar la dinámica de las CCMS a través de algoritmos

de aprendizaje supervisado, ası́ como de aprendizaje profundo. Esto último 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 áreas de oportunidad a

abordar en un futuro con el objetivo de mejorar la capacidad predictiva, especialmente en

modelos de regresión:

Obtener un conjunto de datos procedente de un sistema automatizado de monitoreo

y control de una CCMS para su preprocesamiento y limpieza para su utilización en

modelos de aprendizaje supervisado.

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

el sistema automatizado de monitoreo y control.

Incorporar variables al sistema automatizado como el Oxı́geno Disuelto, para mejorar

las predicciones, debido a que estudios previos como el de Feregrino-Rivas et al., 2023

definen que están correlacionadas al voltaje.
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Aumentar el tamaño del dataset, a 3 o más meses (el utilizado durante este trabajo se

vio comprendido de unas 5 semanas).

Estas mejoras ayudarán a los modelos de regresión a mejorar su generalización del siste-

ma, al reducir el nivel de ruido durante el entrenamiento, además de crear más correlaciones

a través de la variable de Oxı́geno Disuelto.
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López, D., Gelvez Garcia, N. Y., & Herrera, J. (2015). Desarrollo de un Modelo Predicti-

vo para la Estimación del Comportamiento de Variables en una Infraestructura de

Red. Información Tecnológica, 26(5), 143-154. https : / / doi . org / 10 . 4067 / S0718 -

07642015000500018 (page 25).
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