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Resumen

Uno de los mayores desafios tecnoldgicos de la actualidad es la obtencién de modelos predictivos de sistemas complejos. En
este articulo se propone darle valor a los datos recogidos sobre un proceso utilizdndolos para la identificaciéon del mismo mediante el
empleo de algoritmos de aprendizaje automatico. En concreto, se describe el desarrollo de un proyecto de determinacién del modelo
predictivo de un sistema, a partir de algoritmos de aprendizaje automdtico supervisado, usando como ejemplo el problema de
determinar la generacion de energia de un campo edlico. Para ello se estudian las transformaciones a realizar a los datos recogidos,
la busqueda del mejor algoritmo, como determinar la bondad del mismo y, finalmente, e1 e ntrenamiento y ajuste d el modelo
seleccionado. Todo ello usando el lenguaje de programacién Python, que dispone de librerias que facilitan este tipo de proyectos, y
en el entorno de Jupyter Notebook para realiza el proyecto y divulgar los resultados.
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Automatic learning for the system identification. A case study in the prediction of power generation in a wind farm
Abstract

One of the greatest technical challenges of today is obtaining predictive models for complex systems. In this paper we propose
using data collected during a process to identify said process by means of automatic learning algorithms. Specifically, we describe
the development of a project to determine the predictive model of a system based on supervised automatic learning algorithms. As
an example, we use the problem of determining the energy generated in a wind farm. We do so by studying how the data collected
are transformed, the search for the best algorithm, how to determine its goodness, and finally, the training and adjustment of the
selected model. This study relies on the Python programming language, which has libraries that facilitate this type of project, and
the Jupyter Notebook environment to carry out the project and disseminate the results.
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partes tenga, mas conexiones se den entre ellas o mas
dindmicas desconocidas presenten, necesitando por lo tanto
1. Introduccion mas tiempo de estudio y de coémputo. Como los
componentes del sistema no se pueden separar sin destruirlo,

La identificacién de sistemas complejos consiste en la ob-
tenciéon de un modelo matemdtico que nos permita reprodu-
cir algunas propiedades del sistema original para su estudio
(Ljung, 1998). Pero si consideramos que los sistemas complejos
son aquellos que estan formados por muchas partes interactuan-
do entre si o con pocas pero cuyo comportamiento resulta dificil
de predecir; un sistema serd tanto mds complejo cuantas mas
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el método de andlisis por descomposicion en mdbdulos
independientes no se puede usar para el estudio o
simplificacién de tales sistemas. Esto significa, que los
sistemas complejos son dificiles de modelar y los modelos
resultantes son dificiles de usar para la predicciéon o el
control y que, por lo tanto, son sistemas dificiles de resolver
(Pifiuela-Martin et al., 2016).
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En la actualidad, con la industria conectada 4.0 donde todos
los procesos estdn interconectados toma especial relevancia el
estudio de este tipo de sistemas complejos.

Ese mismo avance en la conectividad nos ofrece una ventaja
importante: la disponibilidad de gran cantidad de informacién
en relacion a diferentes procesos y sistemas (tanto industriales
como logisticos), servicios (ventas, conexiones entre usuarios,
consumo eléctrico, etc.) o trifico de datos (registros de even-
tos en enrutadores, servidores y otros equipos). El andlisis de
estos datos puede proporcionar informacién muy valiosa acer-
ca del comportamiento de los procesos. Por ejemplo, se pue-
den prevenir problemas en un determinado proceso industrial
a través de la deteccion de resultados o de medidas anémalas
(de forma inteligente, sin tener que haber definido previamente
qué medida es o no es andmala) o detectar eventos relacionados
dentro de procesos complejos, facilitando su gestion a través de
la prediccion, al saber de antemano la probabilidad con la que
un evento desencadenard otro. A partir de toda esta informacion
se pueden realizar simulaciones que, ademds, permiten predecir
qué recursos van a ser necesarios; pudiendo optimizar su uso de
forma automadtica y proactiva y anticipando los acontecimien-
tos futuros. Para ello se debe trabajar en el campo del Machi-
ne Learning (ML) o Aprendizaje Automdtico (Bibault et al.,

2016).

Tanto la disciplina de aprendizaje automético como la de
identificacion de sistemas tienen como objetivo la construccion
de modelo a partir de los datos observados (Ljung, 2008). En el
caso de la identificacion de sistemas, se centra en la obtencion
de un modelo paramétrico, con estructura fija y, a ser posible,
de bajo orden (es decir, el nimero de coeficientes base relati-
vamente pequeflo) que lo mantenga lo mas simple posible para
evitar problemas computacionales, etc. Este modelo se puede
usar para hacer predicciones sobre el comportamiento futuro
del sistema a partir de nuevos datos de entrada (Pillonetto et al.,
2016). Por otro lado, el aprendizaje automadtico en su vertien-
te de algoritmos de regresion también disefia modelos con fi-
nes de prediccion. La principal diferencia con las técnicas de
identificacién del sistema es que los algorimtos de ML generan
modelos no paramétrico. Esto tltimo significa que la prediccién
para una nueva entrada se da como una funcién de los puntos de
datos utilizados para el entrenamiento (aprendizaje, identifica-
ci6én) del modelo. Los métodos ML son mas flexibles ya que no
requieren ninguna seleccién de estructura por parte del usuario,
pero las limitaciones a resolver son el esfuerzo de célculo para
la convergencia del método.

Aunque las técnicas de identificaciéon y de ML han evolu-
cionado independientemente, se reconoce la necesidad de es-
tablecer un terreno comuin donde la disciplina de identifica-
cion de sistemas se nutra de métodos ampliamente utilizados
en otros campos como ML (Ljung et al., 2011). El objetivo de
este articulo es avanzar en esta linea de investigacién, demos-
trando como se puede identificar el sistema de prediccion de la
generacién de un campo eélico a partir de técnicas de aprendi-
zaje automatico.

El término de Machine Learning (ML) o Aprendizaje Au-
tomatico (Bibault et al., 2016) se acuiid en los anos 50, ha ad-
quirido ultimamente una gran relevancia debido al enorme au-
mento de la capacidad de cémputo y al gran volumen de datos

que las empresas empiezan a almacenar y manejar. En este sen-
tido, lo que nos aporta el Aprendizaje Automadtico es un con-
junto de algoritmos cuyo objetivo es dotar a los ordenadores de
la capacidad de aprender sin la necesidad de ser programados
explicitamente.

En este articulo se propone el uso de algoritmos de apren-
dizaje automdtico para identificar sistemas a partir de grandes
cantidades de datos almacenados sobre los mismos. Es decir,
sin tener que hacer explicitas las relaciones existentes entre las
distintas partes del sistema. La utilidad de este tipo de algorit-
mos se estudiard para el caso concreto de la prediccidn de la
generacién en un parque edlico (Torres et al., 2018).

1.1. Big Data

No es ninguna novedad que en la actualidad la captura y el
almacenamiento de datos tiene un coste muy bajo. Este hecho
nos permite disponer de una gran cantidad de datos almacena-
dos. Ademds del gran volumen de informacién disponible, exis-
te una gran variedad de tipos de datos que pueden ser represen-
tados de diversas maneras. Por ejemplo, audio, video, sistemas
GPS, incontables sensores digitales en equipos industriales y
dispositivos méviles, automdviles, medidores eléctricos, vele-
tas, anemometros, etc.; los cuales pueden medir y comunicar la
posicién, movimiento, vibracidn, temperatura, humedad y has-
ta los cambios quimicos. Sin embargo, no s6lo hay que tener
presentes los datos procedentes de tecnologias que permiten co-
nectarse a otros dispositivos Machine-to-Machine (M2M); tam-
bién debemos incluir datos alojados en redes sociales como:
Facebook, Twitter, LinkedIn, blogs, etc. Estos nos permiten co-
nocer los gustos y preferencias de los usuarios e incluso, yendo
mas alla, sus estados de d&nimo. También se registran datos pro-
cedentes de las transacciones realizadas entre cliente-empresa,
donde se incluyen registros de facturacion, registros detallados
de las llamadas telefdnicas, notas de voz, correos electronicos,
documentos electrénicos, estudios médicos, etc.

Estos datos esconden informacién de gran valor para saber,
no sdlo lo que sucede a nuestro alrededor, sino también lo que
va a pasar en un futuro, en algunos casos con niveles de preci-
sion muy altos. Para poder tratar estas grandes cantidades de da-
tos y darle valor afiadido extrayendo el conocimiento existen en
ellos, las técnicas tradicionales de estadistica y las herramientas
de gestidn clasicas no sirven, debido a que no estin preparadas
para trabajar con tantos datos ni tan variados (Pefia, 2014). Por
lo que se hace evidente la necesidad de nuevas herramientas de
andlisis.

Big Data es el proceso de recoleccioén de grandes cantida-
des de datos y su inmediato andlisis para encontrar informacién
oculta, patrones recurrentes, correlaciones, etc.. En Big Data
el conjunto de datos es tan grande y complejo que los medios
tradicionales de procesamiento son ineficaces. Y es que esta-
mos hablando de desafios como analizar, capturar, recolectar,
buscar, compartir, almacenar, transferir, visualizar, etc. ingentes
cantidades de informacién, para obtener conocimiento, muchas
veces en tiempo real, poniendo al mismo tiempo especial cui-
dado en la proteccion de datos personales por motivos legales.
Las caracteristicas que exhibe este proceso son (Fichman et al.,
2014):

= Volumen: Captar y organizar absolutamente toda la in-
formacién que nos llega es esencial para tener registros
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completos y no sesgados y que las conclusiones que ob-
tengamos sirvan eficientemente a la hora de la toma de
decisiones.

= Velocidad: Es importante el tiempo si afrontamos tanto
la necesidad de generar informacién como de analizarla.
Pero lo es més si necesitamos reaccionar inmediatamen-
te. Todo el proceso pide agilidad para extraer valor de
negocio a la informacién que se estudia sin perder opor-
tunidades.

» Variedad: Hay que dar uniformidad a toda la informa-
cién, que tendrd su origen en datos de lo mds hete-
rogéneos. Una de las fortalezas del Big Data reside en
poder conjugar y combinar cada tipo de informacién y su
tratamiento especifico para alcanzar un todo homogéneo.

= Veracidad: Hay que considerar la calidad del dato y su
disponibilidad, usando herramientas para comprobar la
bondad de la informacién recibida.

= Valor: Trabajar con Big Data tiene que servir para aportar
valor a la sociedad, las empresas, los gobiernos y, en defi-
nitiva, a las personas. Todo el proceso tiene que ayudar a
impulsar el desarrollo, la innovacién y la competitividad,
pero también mejorar la calidad de vida de las personas.

El andlisis de los datos nos puede ofrecer el modelo del pro-
ceso que lo ha generado (analitica predictiva). Antes de la irrup-
cién del Big Data, ya existian algoritmos matematicos que nos
facilitaban descubrir informacién oculta en los datos, como son
todos los que se engloban dentro del Data Mining o Mineria
de Datos: K-medias, arboles de decision, redes neuronales, etc.
Con el aumento de la potencia de célculo de los ordenadores
se pudieron acortar los tiempos que tardaban en obtener resul-
tados. Sin embargo, no estaban pensados para ser utilizados en
tiempo real y con el volumen tan grande de datos de que se
dispone hoy en dia.

Actualmente existen herramientas que facilitan obtener, al-
macenar, manipular e inferir modelos predictivos a partir de
grandes cantidades datos de una manera muy intuitiva. En es-
te articulo se presenta un conjunto de algoritmos de ML para
la identificacion de sistemas con diferentes complejidades. Nos
centraremos en el aprendizaje supervisado, que se caracteriza
por disponer de una experiencia o conocimiento previo en el
que nos podemos apoyar para hacer predicciones o tomar de-
cisiones. Frente a este, se encuentra el aprendizaje no supervi-
sado, donde no tenemos un conocimiento previo de los datos
recibidos y, por lo tanto, los algoritmos tratan de buscar estruc-
turas o patrones en los datos.

La descripcién de estos algoritmos de ML se realiza sobre
un caso de uso: la prediccion de la generacién de un campo e6li-
co. Y se presenta con la secuenciacién necesaria para que sirva
de guion en la enseflanza de modelado de sistemas complejos
en asignaturas tales como ‘Control Inteligente’ en titulaciones
de posgrado.

Para su incorporacién en la docencia, se describe el proce-
so de identificacién utilizando como lenguaje de programacién
Python (Brunner and Kim, 2016). Este es un lenguaje interpre-
tado de propoésito general que es facil de aprender y que tiene
una gran modularidad. Actualmente, es uno de los lenguajes

de propésito general mas populares y se encuentra en el top 10
segun Stack Overflow Trends. Es un lenguaje dindmico, adecua-
do para el desarrollo rapido de prototipo y muy interactivo, por
lo que es especialmente util en la docencia. Todo ello sin perder
su potencialidad en el desarrollo de aplicaciones de gran enver-
gadura, lo que facilita la transicion de la etapa de prototipado y
desarrollo a la de produccién. Ademas, es ampliamente utiliza-
do en proyectos de ML y analitica de datos ya que cuenta con
excelentes librerias en este dmbito.

Entre el ecosistema de las librerfas de Python para ma-
temdticas, ciencia e ingenieria nos encontramos con SciPy. El
nucleo de esta libreria estd formado por:

= Numpy: que permite trabajar de forma eficiente con datos
en vectores y matrices.

= Matplotlib: para crear graficos.

» Pandas: ofrece herramientas y estructuras para acceder,
organizar y analizar los datos

Sin embargo, la libreria que permite realizar proyectos de
ML en Python es scikit-learn, que ofrece algoritmos para cla-
sificacion, regresion y clustering. También ofrece herramienta
para evaluar los modelos, ajuste de parametros y pre-procesado
de datos.

Para facilitar su uso se propone Jupyter como entorno de tra-
bajo de fuentes abiertas, interactivo via web (La figura 1). Esta
herramienta estd organizada en pequefios bloques que pueden
contener cddigo de programacion e ir ejecutdndolo paso a pa-
so o todo de golpe, obteniendo todos los resultados parciales.
También se pueden incluir en los bloques texto para documen-
tar el cédigo o afiadir las explicaciones oportunas, que pueden
contener enlaces, imagenes, videos u otros elementos.

Esta serie de piezas de cddigo, notas y resultados se guar-
dan en un notebook, que es un fichero que contiene toda esta
informacién. Uno de los principales objetivos de Jupyter es fo-
mentar y simplificar la comparticién de conocimiento y resulta-
dos a través de los block de notas en plataformas como GitHub.
De esta manera pueden ser facilmente difundidos y los resulta-
dos pueden ser reproducidos y validados en diferentes entornos.
Por lo que es muy util para la divulgacién y la formacién o en
entornos educativos.

El articulo describe en la seccién 2 los pasos a seguir en
un proyecto de Machine Learning. En la seccién 3 se presen-
ta un conjunto de algoritmos de aprendizajes automatico su-
pervisado, tanto del grupo de algoritmos lineales (reresion li-
neal, Rigge, LASSO y ElasticNet), como no no lineales (k-
vecinos mds proximo, drboles de decisién, maquinas de so-
porte vectorial y Redes Neuronales Artificiales). La aplica-
cién de estos métodos descritos se realizard sobre el mode-
lado de la prediccién de un parque edlico en la seccién 4.
El cédigo desarrollado para este caso de uso se muestra en
los apéndices, existiendo una version del mismo en GitHub
https://github.com/rmaguilarc/Modelos_Predictivos. Finalmen-
te se termina con unas conclusiones.



R. M. Aguilar et al. / Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial 16 (2019) 114-127 117

Jjupyter Ident Generacion copy Last Checkpoint Yesterday at 149 PM (unsaved c
File Edit View Insert Cel Kemel Widgets Help

B+ = @ B 4+ % M B C Coe MIBR::]

In [3@]: #Visualization data

istograms

print( histograms’)

dataset.hist(sharex=False, sharey=False, xlabelsize=1,
ylabelsize=1)

pyplot.shouw()

histograms

les

In [31]: #d t)
print( density’)
dataset.plot(kind="density’, subplots=True, layout=(2,5),
sharex=False, legend=False, fontsize=1)
pyplot.show()

density

Density
E—

Density

_
[ Density

Density
Density
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Figura 1: Jupyter Notebook

2. Método para el desarrollo de modelos predictivos

El campo del Machine Learning es muy amplio pero en es-
te trabajo vamos a estudiar algoritmos para “modelado predic-
tivo”, ya que son muy utiles para la industria (Morris et al.,
2018)(Forbes et al., 2015)(Dominguez-Tejo et al., 2018). Asi-
mismo se ilustrard el uso de librerfas tales como scikit-learn que
hacen muy accesible la implementacion de tales modelos.

La rama de ML relacionada con modelos predictivos se cen-
tra en el desarrollo de modelos que realicen predicciones fia-
bles, a expensas de no conocer las razones de cdmo esas pre-
dicciones se realizan (método de caja negra). Esto estd en con-
traposicién a como trabajariamos desde la disciplina de la es-
tadistica, donde los modelos explicitan las relaciones existen-
tes entre los distintos pardmetros del sistema (Pefia, 2014). Y
aunque en el campo del ML es posible trabajar con datos en
cualquier formato, cuando trabajamos en modelos predictivos
normalmente se usan datos tabulados. Por ejemplo, tablas con
nimeros de velocidad de viento, direccién viento, potencia ge-
nerada, etc.

La construccién de un modelo predictivo con algoritmos
ML lleva asociado la realizacién de las siguientes 6 tareas:

1. Definir el problema: investigar y caracterizar el problema
para tener totalmente identificados los objetivos persegui-
dos.

2. Analizar los datos: utilizar tanto estadistica descriptiva
como la visualizacién de los datos para tener conocimien-
to sobre el tipo de dato que tenemos disponible

3. Preparar los datos: realizar las transformaciones de datos
oportunas para que los algoritmos de modelado puedan
encontrar las relaciones entre los datos que permitan, por
un lado, que el método converja y, por el otro, mejorar la
prediccion ofrecida.

4. Evaluar algoritmos: disefiar un test de evaluacién de un
conjunto de algoritmos estdndares en tareas de prediccion
sobre los datos disponibles, para determinar aquellos que
ofrecen mejores resultados.

5. Mejorar resultados: Conocido el algoritmo de ML que
mejor resultados ofrece sobre nuestros datos, estudiar
distintos ajustes en los pardmetros de dicho algoritmo pa-
ra mejorar su prediccion.

6. Presentar resultados: finalmente se deben realizar predic-
ciones con el modelo resultante y estudiar la sensibilidad
del mismo para distintos conjuntos de datos.

La primera tarea consiste en determinar cudl es la pregunta
que queremos responder con el modelo predictivo. Determinar
las sefiales de entrada al sistema y la salida a predecir. Y lo-
calizar el conjunto de Big Data que tenemos disponible para
identificar el sistema. La disposicién de una gran cantidad de
datos del sistema a modelar es condicién necesaria (pero no su-
ficiente) en cualquier proyecto de ML.

El proceso de andlisis de datos es necesario para conocer
c6mo son los datos de los que disponemos con la finalidad de
poder pre-procesarlos, de manera que mejoren tanto la conver-
gencia de los algoritmos ML como la fiabilidad de los resulta-
dos. Para ello se estudian los siguientes items:

= Dimensionalidad de los datos: disponer de muchas filas
pueden indicar tiempos de computacion excesivos. Mien-
tras que pocas podria significar que no se dispone de da-
tos suficientes para entrenar los algoritmos. Por el contra-
rio, si el nimero de caracteristicas (columnas) son exce-
sivas puede ocasionar bisquedas mas grandes que lleven
a un bajo rendimiento de las predicciones. Como se ob-
serva en la figura 6.

= Tipo de de atributo: ya que algunos tipos de datos se
puede utilizar directamente, mientras que otros deben ser
convertidos. Por ejemplo, los strings deben ser converti-
dos en valores reales o enteros que representen categorias
o valores ordinales.

= Caracteristicas estadisticas (cantidad, media, desviacidén
estandar, valor minimo, valor maximo, etc.) que ofrecen
una vision de la forma de cada atributo.

= Correlaciones entre las variables. El método mds comtn
es el Coeficiente de Correlacion de Pearson que asume
distribuciones normales para los atributos (Bermudez-
Edo et al., 2018). Asi una correlacion de -1 o 1 mues-
tra una correlacidon negativa o positiva respectivamente.
Mientras que un valor de 0 indica que no existe correla-
cion. Algunos algoritmos de ML, tales como la regresion
lineal o la regresién logistica, presentan un bajo rendi-
miento si los atributos estdn altamente correlacionados.

Como tercer punto se preparan los datos para conseguir me-
jores resultados. Se pueden utilizar las siguientes transforma-
ciones:
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= Escalar: cuando los datos tiene diferentes escalas suele
resultar ttil escalarlos para que tengan todos la misma
escala, normalmente entre 0 y 1. Este cambio es funda-
mental para aquellos algoritmos que ponderan las entra-
das tales como regresion o las redes neuronales; o aque-
llos que utilizan medidas de distancia como ‘el K-vecino
mas proximo’

= Estandarizar: es util cuando los atributos tienen distri-
bucién Gausiana pero diferentes medias y desviaciones
estandares. Permite centrar todas las variables para que
tengan media O y desviacioén 1. Esta transformacién es
adecuada para aquellos algoritmos que asumen en las va-
riables de entrada una distribucién gaussiana y mejoran
con el escalado de datos; tales como regresion lineal, re-
gresion logistica o andlisis del discriminante lineal.

= Normalizar: es un tipo de escalado en el que cada obser-
vacion (fila) obtiene una longitud de 1 (conocido como
unidad de norma o vector de longitud de 1 en el 4lge-
bra lineal). Este preprocesado puede ser interesante para
conjuntos de datos dispersos (con muchos ceros) y cuyos
atributos varian sus escalas. Mejora el rendimiento en los
algoritmos que pesan las entradas, tales como redes neu-
ronales o el k-vecino mds préximo.

Para evaluar los algoritmos de ML entrenados, se necesita
conocer cdmo predicen sobre datos que no han sido utilizados
en el entrenamiento y de los que conocemos su salida. La eva-
luacién es una estimacién de lo bien que el algoritmo responde
en la prictica. Para ello tenemos que dividir aleatoriamente los
datos en conjunto de entrenamiento (con los que entrenamos) y
conjunto de test (con los que evaluamos el rendimiento). Aun-
que el tamano de esta division depende del nimero de datos y
especifidades del conjunto original, es comin una divisién del
67 % para entreno y el resto 33 % para test. Como es necesario
que los resultados sean reproducibles, sobre todo si queremos
comparar distintos algoritmos de ML o distintas configuracio-
nes del mismo algoritmo, en la division aleatoria tenemos que
fijar también la semilla con la que se genera la aleatoriedad. Con
ello nos aseguramos de que se crean los mismos niimeros pseu-
doaleatorios y por lo tanto entrenamos los distintos algoritmos
con el mismo conjunto de entrenamiento y de test.

Validacién cruzada es un método para estimar el rendimien-
to de algoritmos ML con la menor varianza posible cuando se
utiliza un tdnico conjunto de entrenamiento y test. Para ello se
divide el conjunto de entrenamiento en k partes (p.e. k=5 o
k=10), donde a cada parte se le llama fold. El algoritmo se en-
trena con k-1 fold y testea con la parte que no se ha usado en el
entrenamiento. Este entrenamiento se repite haciendo que cada
una de las partes pase a ser un fold de test cada vez. Por lo que
al final se obtendrdn k diferentes medidas del rendimiento del
algoritmo entrenado; que se puede concluir a partir de la me-
dia y la desviacién estandar de las k medidas de rendimiento.
Esta medida se ajusta mejor a lo esperado cuando se predice
con nuevos datos, ya que el algoritmo ha sido entrenado y eva-
luado multiples veces sobre diferentes particiones de datos. La
eleccion de k tiene que ser aquella que permita un tamafio ra-
zonable de datos para cada conjunto, de manera que cada parte
represente las caracteristicas del sistema y ademds permita tener

suficientes conjuntos como para repetir el proceso de entreno-
test un nimero suficiente de veces. Para conjuntos de datos mo-
destos, de entre 1.000 y 10.000, registros se suelen utilizar los
valores de k=3, 5 y 10. Una variante del k-fold cross-validation
es crear una division aleatoria de los datos para entreno y test,
y repetir el proceso de division y evaluacién en los algoritmos
multiples veces, siguiendo el k-fold cross-validation. Esta mo-
dificacién mantiene la ventaja de usar un conjunto de entreno y
test, y reduce la varianza en la estimacién del rendimiento del
algoritmo.

En esta cuarta tarea de evaluar los algoritmos ML es im-
portante la eleccién de la métrica con la que se mide el ren-
dimiento; ya que esta eleccidon nos indica la importancia que
le damos a las diferentes caracteristicas del resultado (Walpo-
le et al., 2011). Y ademads te indicard qué algoritmo elegir. En
problemas de regresion las métricas mds utilizadas son:

= Media del error absoluto (MAE — Mean Absolute Error)
es la suma en valor absoluto de la media entre las pre-
dicciones y el valor real. Da una idea de la magnitud del
error pero no de su direccién (por encima o por debajo
del valor real) Ec. (1)

» Error cuadritico medio (MSE- Mean Squared Error)
también ofrece una idea de la magnitud del error. Si rea-
lizamos la raiz cuadrada de MSE (RMSE - Root Mean
Squared Error) podemos convertir esta medida a las uni-
dades reales de la variable de salida y nos ofrece una des-
cripcidn mas significativa del resultado Ec. (2)(Hyndman
and Koehler, 2006).

» Coeficiente de determinacién (R?), nos da una indicacién
de la bondad del ajuste de un conjunto de predicciones a
los valores reales. Ofrece un valor entre O y 1, indicando
0 el peor ajuste y 1 un ajuste perfecto. Por lo tanto, va-
lores de R? igual o menores a 0.5 corresponden a malos
ajustes Ec. (3). (Vasileva-Stojanovska, 2015)

- Z?:l SRp(l) - SRU(l)

MAE 1)
n
1 < ) .
RMSE = ;;(SRP(O—SROW @
n N 2
R2—1- Z,-:l(SRD(z)1 SR,(i)) o

L1 (SR() — 5 T (SR,(1))?

n

Donde SR, y SR, son los datos reales y las predicciones
respectivamente.

3. Algoritmos de aprendizaje automatico

Finalmente corresponde descubrir qué algoritmo de ML es
el mas adecuado al problema a tratar (Pospieszny et al., 2018).
Para ello se ensaya con una variedad de métodos que se sospe-
cha que podrian dar buenos resultados. Para tareas de modelado
predictivo se suelen estudiar los siguientes:
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3.1. Algoritmos lineales de ML

Regresion Lineal: el objetivo de una regresion lineal simple
(una variable) es modelar la relacién entre una caracteristica (la
variable explicativa, x) y el valor continuo de la respuesta del
sistema (variable objetivo, y). La ecuacion de un modelo lineal
se representa como indica la Ec. (4). Donde el objetivo es apren-
der los pesos (wg, wi) que describen tal relacioén entre variable
explicativa y variable objetivo.

y=wo+wix 4

En base a la ecuacién lineal que se define se puede predecir la
respuesta ante nuevas variables explicativas que no formen par-
te del conjunto de entrenamiento. Esta ecuacién corresponde
con la linea recta que mejor ajuste realice al conjunto de datos
de entrenamiento (figura 2).

¥ =wgtwx

Desplazamiento vertical
19 -y]

X\y (variable respuesta)

w (intercepcién)

\ 4

x (variable explicativa)

Figura 2: Descripcion gréfica de ajuste lineal

Cuando existen miiltiples variables explicativas se obtiene
la regresion lineal multiple como generalizacién de la regresion
lineal. En este caso, el ajuste se realiza a un hiperplano en lu-
gar de una linea recta, como muestra la Ec. (5). El objetivo de
aprendizaje es determinar los pesos w que mejor ajustan el hi-
perplano al conjunto de datos de aprendizaje.

m
Y =Wy +WX] + .o + WXy = Z wix; = w! x 5)

i=0
Para determinar cudl es el mejor ajuste se pueden utilizar
diferentes técnicas. La mas comin es el método de minimos
cuadrados (Ordinary Least Squares -OLS) donde se estiman
los pardmetros de la regresion lineal de tal manera que mini-
mice la suma de las distancias verticales (error) al cuadrado de
cada dato de entrenamiento. La funcién de coste a minimizar J
es expresada en Ec. (6), siendo m el nimero de datos de entre-

namiento.

1 m
JW) = J0wo.w1) = 5= > (wo + wix) =3 (6)
i=1

Cuando se trabaja con aprendizaje automatico es importante en-
contrar la manera de lograr la correcta generalizacién del mode-
lo predictivo y de los datos de entrenamiento. En caso de no lo-
grarlo podemos llegar a enfrentarnos a errores graves durante la

prediccion, conocidos como: sobreajuste (overfitting) o sobre-
generalizacion (underfitting) de los datos de entrenamiento.

Se habla de un error de generalizacién cuando a pesar de
que el modelo sea capaz de responder correctamente al predecir
muestras del entrenamiento, falla al procesar nuevas muestras.
Esto se da cuando las muestras dadas para el aprendizaje son in-
completas o tienen demasiado ruido. En el caso del overfitting,
sucede debido al exceso de complejidad en el disefio del ajuste
y suele presentarse cuando el nimero de parametros del modelo
es muy alto, respecto al nimero de muestras de entrenamiento.
Por otra parte el underfitting, se da cuando existe un exceso de
generalizacion del modelo, el cual, practicamente ignora todas
o la mayoria de las muestras de entrenamiento.

Estos errores se pueden prevenir o corregir utilizando la re-
gularizacién del modelo, que consiste en agregar un término en
la funcién de coste con el fin de favorecer tinicamente determi-
nados valores con respecto a otros.

1. Regresion Ridge: también conocida como regulacion L2-
Normal, consiste en modificar la funcién de coste J(w),
afladiéndole la suma de los coeficientes al cuadrado
Ec. (7) . Lo que provoca la sumatoria desde i hasta n de
los componentes al cuadrado del modelo, es que al mini-
mizar la funcién, los valores muy altos queden compen-
sados logrando que todos los componentes del modelo
tengan un peso similar. Ec. (7) A determina el grado de
penalizacién que existe para los valores sefialados.

ﬁ n
Jia(W) = J(W) + = 21 W} )

2. Regresion LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selec-
tion Operator): consiste en modificar la funcién de coste
J(W) afiadiéndole la suma de los valores absolutos de los
coeficientes. También se la conoce como regulacién L1-
Normal Ec. (8). En este caso algunos de los coeficientes
del modelo predictivo se anulardn realizindose una selec-
cién de pardmetros. Cuanto més grande sea el valor del
pardmetro de regularizacion A, mayor nimero de pardme-
tros se anularan.

ﬂ n
Ja(W) = JW) + 5 Zl Wil (8)

3. Regresion ElasticNet donde se aplica un mecanismo de
regularizacidon que combina las propiedades de ambas re-
gresiones Ridge y LASSO. Busca minimizar la compleji-
dad del modelo de regresién (magnitud y nimero de co-
eficientes de regresion) al penalizar el modelo utilizan-
do tanto el L2-norma (valores de coeficientes de suma al
cuadrado) como la L1-norma (suma de valores de coefi-
cientes absolutos).

4. Algoritmos no lineales de Machine Learning

1. k-Vecinos mds préximos (K-Nearest Neighbors - KNN)
localiza las k instancias mas préximas en el conjunto de
entrenamiento para cada nueva instancia, resultando co-
mo prediccién una media de la salida de las k instan-
cias mas cercanas. Comunmente se utiliza la distancia
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de Minkowski que generaliza tanto la distancia Euclidea
(usada cuando todas las entradas tienen la misma esca-
la) como la distancia Manhattan (que se usa cuando las
escalas de las variables de entrada difieren).

. Los arboles de decision son una clase de algoritmo de

aprendizaje supervisado que crean un diagrama de flujo
que consiste en una secuencia de nodos, donde los va-
lores de una muestra se utilizan para hacer una decision
sobre el siguiente nodo al que ir. El recorrido por el arbol
nos dard la prediccidon del nuevo dato de entrada. En el
proceso de entrenamiento se debe hacer crecer el arbol,
decidiendo qué caracteristicas elegir y qué condiciones
usar para dividir, junto con saber cudndo parar. Como un
arbol generalmente crece arbitrariamente, se tendrd que
recortar para que se Util. La técnica mds utilizada consis-
te en hacer crecer el drbol con todas las caracteristicas y
se prueban diferentes puntos de division utilizando una
funcién de costo. Se selecciona la divisién con el mejor
costo. Este algoritmo es de naturaleza recursiva ya que
los grupos formados se pueden subdividir utilizando la
misma estrategia Esto hace que el nodo raiz sea el mejor
predictor.

. Mdquina de soporte vectorial (Support Vector Machines

- SVM) esté sustentado en las teorias estadisticas pro-
puestas por (Vapnik, 1999). Este tipo de modelos pueden
ser utilizados en clasificaciones binarias, multi-categorias
(Cervantes et al., 2017) o en el caso mds general, para
aproximar una regresién.Su rendimiento se basa en en-
contrar los vectores que definan los hiperplanos de sepa-
racién entre los grupos, con mayor margen. El modelo
SVM determinara una superficie para predecir los valo-
res con el mayor margen posible a ambos lados del hi-
perplano. En el caso en el que haya que recurrir a una
superficie no lineal para predecir (La figura 3), el SVM
transforma el espacio de atributos en un espacio lineal de
mayor dimensionalidad. Para ello se mapea cada punto
del conjunto de datos, mediante una transformacién no
lineal ®(x) : R> — F, en el espacio denominado de ca-
racteristicas F de dimensién mayor, de forma que cada
punto X, es proyectado en un punto ®(x,). Si la transfor-
macidn es escogida adecuadamente, el espacio de carac-
teristicas F seria un espacio de mayor dimensionalidad,
donde la relacién entre el conjunto de datos proyectado y
los factores subyacentes a la variabilidad del conjunto de
datos original seria lineal. Este procedimiento de mapear
los datos en un espacio de caracteristicas mediante una
transformacién no lineal, se agrupan en lo que se deno-
mina métodos basados en kernel. En (La figura 3) alaiz-
quierda se pueden observar dos conjuntos de datos en R.
En principio seria muy complicado entrenar un clasifica-
dor que pudiera separar ambos conjuntos. Sin embargo,
cada punto puede ser mapeado mediante una transforma-
cién no lineal ®(x) en un espacio de caracteristicas F de
dimension M. Si la transformacién no lineal se escoge
adecuadamente, ambos conjuntos de datos serian facil-
mente separables utilizando como frontera un hiperplano
henF.

Figura 3: En las SVM dos conjuntos de datos dificiles de clasificar en R2 —iz-
quierda—son proyectado mediante ®(x) en el espacio de caracteristicas —dere-
cha—, donde pueden ser clasificados empleando un hiperplano 4 como frontera

4. Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son un modelo

matemadtico de una red neuronal bioldgica formado por
la unién de unidades mds simples llamadas perceptron.
En las neuronas reales, la dendrita recibe sefiales eléctri-
cas de los axones de otras neuronas, pero en un per-
ceptrdn, estas sefales eléctricas se representan como va-
lores numéricos. En las sinapsis entre la dendrita y los
axones, las sefiales eléctricas se modulan en diversas can-
tidades. Esto también se modela en el perceptrén, multi-
plicando cada valor de entrada por un valor llamado peso.
Una neurona real dispara una sefial de salida solo cuando
la potencia total de las sefiales de entrada excede un cier-
to umbral. Modelamos este fenémeno en un perceptrén
calculando la suma ponderada de las entradas para repre-
sentar la intensidad total de las sefiales de entrada y luego
aplicando una funcién de activacién a la suma para de-
terminar su salida. Al igual que en las redes neuronales
bioldgicas, esta salida se alimenta a otros perceptrones
(La figura 4).
El entrenamiento de un RNA consiste en presentar unos
vectores a la entrada e intentar que la salida reproduzca
los patrones deseados, mediante la modificacién de los
pesos segun el algoritmo escogido.

5. Caso de Uso: modelado de la prediccion de la genera-
cién en un campo edlico

En este apartado se realizard un proyecto de aprendizaje
automadtico para la identificacién de un campo edlico a par-
tir del histérico de datos, siguiendo las 6 etapas anteriormen-
te descritas. Se utilizard Python como lenguaje de programa-
cioén, por lo que las tareas se adaptardn para ser implemen-
tadas en las librerfas de Python existentes (p.e, pandas pa-
ra cargar datos y scikit-learn para modelar). En las siguien-
tes subsecciones se describird cada una de estas tareas y su
implementacion correspondiente en Python. El block de notas
de jupyter con el cédigo del ejemplo del modelo de predic-
cién de generacion de campo edlico estd disponible en Github
https://github.com/rmaguilarc/Modelos_Predictivos.

5.1. Definicion del problema

En esta tarea se debe determinar todo lo que se necesita para
comenzar a trabajar en el problema. Esto incluye la definicién
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Figura 4: Esquema de una red neuronal

del mismo, cargar los médulos de Python a utilizar y obtener el
conjunto de datos con el que se va a trabajar. Se debe realizar
en este paso cualquier configuracién global que se vaya a nece-
sitar. Asimismo, si el conjunto de datos del que se dispone es
demasiado grande se tiene que hacer una muestra mas reducida.
Idealmente, el conjunto de datos debe ser lo suficientemente pe-
quefio como para construir un modelo o crear una visualizacién
en un minuto (preferible 30 segundos). Una vez que se determi-
nan los modelos que mejor funcionan en pasos posteriores, se
puede escalar el problema al conjunto total de datos.

El problema en estudio es disefiar un modelo que nos pro-
porcione una buena aproximacién de la generacién de un par-
que edlico. Para conocer la produccién de energia edlica es ne-
cesario contar con un sistema de prediccion preciso, capaz de
vincular los cambios diarios asociados a las variaciones en la
velocidad y direccién del viento del lugar en el que estd insta-
lado el parque edlico. Pero, (cudl es el mejor método para pre-
decir la generacion de un parque edlico? Para responder a esta
pregunta vamos a implementar una metodologia basada en ML
que a partir de los datos histéricos que tenemos para un parque
concreto, obtengamos el modelo que mejor prediccion hace de
la generacién producida por dicho parque.

Para ello trabajaremos con datos de uno de los parques eoli-
cos del Instituto Tecnoldgico y de Energias Renovables de Ca-
narias (ITER). E1 ITER cuenta con tres parques edlicos entre los
que se encuentra el parque MADE, denominado asi por el tipo
de aerogeneradores que lo componen. Son ocho aerogenerado-
res tipo MADE AE-46, que proporcionan una potencia nominal
al parque de 4,8 MW. Con los datos extraidos de este parque se
ha construido una base de datos que contiene medidas, reales
y previstas, tanto de las condiciones meteoroldgicas y variables
temporales, como de la generacién del parque. El conjunto de
datos abarca un periodo comprendido entre el 01 de enero de
2014 y el 31 de marzo de 2016, para un total de dos afios y tres
meses.

Cada registro de la base de datos nos da para una hora con-
creta de una fecha concreta las caracteristicas atmosféricas y la
generacion producida en esa hora. Los atributos se definen co-
mo se indica a continuacién: Velocidad del viento (m/seg), Di-
reccion del viento (grados), Humedad relativa (tanto por uno),
Temperatura de la superficie (°C), Afio, Estacién (verano o in-
vierno), Mes, Dia, Hora, Generacién (kWh) (figura 6).

En esta primera tarea conocemos el problema y cargamos en
el entorno de implementacidn las librerfas de Python necesarias
y el fichero con los datos. Detalles del cédigo en Apéndice A.1,
Apéndice A.2.

# shape
print(‘'shape")
print(dataset.shape)

shape
(13887, 1@)

# types
print(‘'types")
print(dataset.dtypes)

types

Velocidad_viento floatsd
Direccion_viento int64
Humedad Relativa floatod
Temperatura floatsd
Afio inted
Estacion intes
Mes inte4
Dia int64
Hora inted
Generacion_real floatsd

dtype: object
Figura 5: Caracteristicas del conjunto de datos

5.2.  Analizar los datos

En esta tarea se trata de comprender mejor los datos de los
que se dispone. Esto incluye tanto estadisticas descriptivas co-
mo visualizaciones de los datos.

Comenzamos por confirmar las dimensiones del conjunto
de datos, el nimero de filas y columnas. A continuacién co-
nozcamos los tipos de datos de cada atributo. Se observa que
se dispone de 13087 instancias para trabajar y podemos confir-
mar que los datos tienen 10 atributos que incluyen el atributo
de salida Generacion. Asimismo vemos que todos los atributos
son valores numéricos, algunos reales (float) y otros han sido
interpretados como enteros (int)(figura 5).

Al observar las primeras 10 filas de los datos, se confirma
que las escalas de los atributos son muy diferentes debido a las
distintas unidades que se utilizan. Para mejorar el ajuste se de-
ben realizar algunas transformaciones (figura 6). El cédigo en
Python de estas transformaciones en: Apéndice A.3.

Las correlaciones entre los atributos se muestran en la figura
7. El color claro muestra una correlacion positiva, mientras que
el color oscuro indica correlacion negativa. Al estar estas varia-
bles correlacionadas no aportan informacion adicional y si que
complican el modelo, ya que tendria mayor peso debido a estas
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relaciones. Por lo tanto estas variables podrian ser candidatas a
eliminar para mejorar la precisién de los modelos.

5.3.  Preparar Datos

Como se ha indicado anteriormente, la prueba de bondad
del modelo predictivo disefiado nos la dan los valores de ajuste
que proporcione el modelo sobre datos que no han sido utili-
zados en el entrenamiento. Para ello debemos tendremos que
dividir el conjunto de datos en dos partes: el conjunto de en-
trenamiento y el conjunto de validacién. Este dltimo conjunto
se usard al final del proyecto para confirmar la precision del
modelo propuesto. Este ultimo ejercicio nos indica cudnto nos
equivocamos y ofrece la confianza en la precision de las estima-
ciones en datos no vistos. En este caso, como no se dispone de
una cantidad grande de datos, no se podra utilizar la recomen-
dacién de 1/3 de datos para validacién. Por lo que se utilizara el
80 % del conjunto de datos para entrenar y se guardard el 20 %
para la validacidn. El c6digo lo podemos encontrar en: Apéndi-
ce A4

1 | # head
print(‘head")
print(dataset.head(20)

head

Vel V Dir_V  Hum T Afle Est Mes Dia Hora Gen_real
a 4.75 22 59.8 14.5 2014 1 1 1 8 123.8
1 4.27 23 6l.8 13.9 2014 1 1 1 1 161.8
2 3.82 28 57.6 13.1 2014 1 1 1 2 251.0
3 3.69 11 52.86 13.1 26814 1 1 1 3 179.0
4 3.90 11 54.8 12.9 2014 1 1 1 4 1e9.8
5 4,29 13 64.8 13.8 2014 1 1 1 5 96.0
6 4.24 14 78.8 12.8 2014 1 1 1 6 144.8
7 4.31 13 75.8 12.8 2014 1 1 1 7 187.8
a 4.64 & 75.8 12.6 20814 1 1 1 g 185.9
9 3.48 98 64.8 14.3 2014 1 1 1 9 47.9
1 4.67 38 74.8 16.8 2014 1 1 1 18 58.9
11 4.84 47 69.8 17.6 2014 1 1 1 11 284.9
12 4,98 65 7@.8 17.% 20814 1 1 1 12 436.0
12 5.59 78 7l.8e 17.9 2014 1 1 1 12 471.0
14 5.16 73 72.8 17.8 2014 1 1 1 14 385.9
15 5.82 63 7@.8 18.1 2014 1 1 1 15 319.0
16 5.14 63 69.8 17.9 2014 1 1 1 16 223.8
17 4.82 63 72.8 17.5 2014 1 1 1 17 327.8
18 3.96 48 74.8 18.9 2014 1 1 1 18 232.0
19 3.85 33 75.8 16.8 20814 1 1 1 19 68.8

Figura 6: Impresion de las primeras filas del conjunto de datos

Wi DV Hrelemphno Est Mes Dia H GReal

100
W
oV 0.75
Hrel 050
Temp 0.25
Ano
0.00
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Mes -0.25
Dia —0.50
H -0.75
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-1.00

Figura 7: Grafico de correlacién de la variables del problema

5.4.  Evaluar Algoritmos
A priori no conocemos qué algoritmos aprenderdn bien en
este problema. Podriamos intentar cualquiera de los anterior-

mente descritos. Sin embargo resulta mas eficiente realizar va-
lidacién cruzada (Stone, 1974).

La validacion cruzada se inicia mediante el fraccionamiento
de un conjunto de datos en un nimero k de particiones (gene-
ralmente entre 5 y 10). La validacién cruzada luego itera entre
los datos de evaluacion y entrenamiento k veces, de un modo
particular. En cada iteracién de la validacion cruzada, se elige
una particién diferente como datos de evaluacion. En esta ite-
racion, las otras k-1 particiones se combinan para formar los
datos de entrenamiento. Por lo tanto, en cada iteracion tenemos
(k-1)/k de los datos utilizados para el entrenamiento y //k utili-
zado para la evaluacién. Cada iteracién produce un modelo, y
por lo tanto una estimacién del rendimiento de la generalizacién
de dicho modelo. Una vez finalizada la validacién cruzada, to-
dos los datos se han utilizado sélo una vez para evaluar pero k-/
veces para entrenar. En este punto tenemos estimaciones de ren-
dimiento de todas las particiones y podemos calcular la media
y la desviacion estdndar de la precision del modelo (Kokkinos
and Margaritis, 2018). Como el conjunto de datos no es muy
pequeiio podemos utilizar k=10 (10 veces validacién cruzada)
donde incluiremos todos los algoritmos mencionados.

Evaluaremos los algoritmos usando la métrica del Coefi-
ciente de determinacién (R?), que indicar4 la bondad de todas
las predicciones. Mediante este coeficiente es posible seleccio-
nar el mejor modelo de entre varios que tengan el mismo nime-
ro de variables exdgenas, ya que la capacidad explicativa de un
modelo es mayor cuanto mds elevado sea el valor que tome este
coeficiente. Sin embargo, hay que tener cierto cuidado a la hora
de trabajar con modelos que presenten un (R?) muy cercano a 1
pues, aunque podria parecer que estamos ante el modelo “per-
fecto”, en realidad podria encubrir ciertos problemas de indo-
le estadistica como la multicolinealidad (Walpole et al., 2011).
Por otra parte, el valor del coeficiente de determinacién aumen-
ta con el nimero de variables exdgenas del modelo por lo que,
si los modelos que se comparan tienen distinto nimero de va-
riables exdgenas, no puede establecerse comparacion entre sus
(R?). La programacion estd en: Apéndice A.5

Creemos un marco para evaluar el rendimiento de los 6
algoritmos seleccionados capaces de trabajar con este mode-
lo predictivo: Regresion lineal (LR) con regularizacién Lasso
y ElasticNet (EN); KNN, 4rbol de decisiones (CART), SVM
y MLP (perceptrén multicapa). Todos los algoritmos utilizaran
los parametros de ajuste predeterminados. Para compararlos se
muestra la media y la desviacién estandar de (R?) para cada
algoritmo (Tabla 1), donde parece que el que mejor resultado
ofrece es el de los k-vecinos mds préoximos. En la figura 8 se
puede observar la distribucién de puntuaciones en todos los k
conjuntos de la validacién cruzada por algoritmo.

Tabla 1: Resultados de la evaluacion de los algoritmos

Algoritmo Media R> Des.Estandar R”
Regresion Lineal (LR) 0.647 0.022
Regresion LASSO 0.647 0.022
Regresion ElasticNet (EN) 0.0647 0.022
KNN 0.667 0.031
Arbol de decisién (CART) 0.536 0.032
SVM -0.061 0.020
MLP 0.658 0.027
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Figura 8: Comparacion del rendimiento de los algoritmos

Tabla 2: Evaluacién de los algoritmos con datos estandarizados

Algoritmo Media R> Des.Estindar R”
Regresion Lineal (LR) 0.647 0.022
Regresion LASSO 0.647 0.022
Regresion ElasticNet (EN) 0.580 0.018
KNN 0.776 0.022
Arbol de decisién (CART) 0.531 0.022
SVM 0.317 0.015
MLP 0.709 0.024

El rendimiento de los algoritmos pueden verse disminuido
por las diferentes escalas de los datos, por lo que ejecutaremos
el mismo test pero utilizando una copia de los datos estanda-
rizados. Para ello transformamos los datos de modo que cada
atributo tiene un valor medio de cero y una desviacidn estandar
de 1. Para evitar perder datos en esta transformacidn realizare-
mos la estandarizacién y el modelo del algoritmo a la vez para
cada una de los pasos de la validacién cruzada, Apéndice A.6.
De esa forma podemos obtener una buena estimacién de cémo
funciona cada modelo con datos estandarizados (figura 9). Los
resultados (Tabla 2) indican que con los datos estandarizados el
algortimo KNN obtiene mejores resultados, es decir, (R?) mas
proxima a 1.

5.5. Mejorar los Resultados

Los resultados de la seccion anterior demuestran que el al-
goritmo KNN logra buenos resultados en un conjunto de datos
escalados. Podriamos intentar mejorar este ajuste variando los
parametros de dicho algoritmo, ya que el experimento se realizé
con los valores por defecto que es un k=7. En este paso proba-
mos con un conjunto de diferentes nimeros de vecinos con el
objetivo de mejorar el rendimiento. En el ejemplo del Apéndi-
ce A.7 se prueba con valores impares k, del 1 al 21, en un rango
arbitrario que cubre el mejor valor conocido de 7. Cada valor k
(vecinos) se evalua utilizando 10 veces en la validacién cruzada
con una copia estandarizada del conjunto de datos de entrena-
miento. Obteniéndose los resultados que se muestran en la tabla
3, que indican que el pardmetro a elegir es k=5.

Comparacion de algoritmes con Datos Estandarizados
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Figura 9: Comparacién de los algoritmos datos estandarizados

5.6. Presentar Resultados

Finalmente, configuramos el modelo predictivo resultante
(el codigo en Apéndice A.8), que es un KNN con k=5; y lo en-
trenamos con todo el conjunto de datos una vez estandarizado.
Tras simular podemos obtener el rendimiento de este modelo
para la prediccién de generacion del campo edlico. Cuyos re-
sultados en cuanto a rendimiento son los mostrados en (Tabla
3).

Tabla 3: Ajuste de KNN

k_vecino Media R? Des.Estandar R?
1 0.708767 0.032005
3 0.774618 0.024086
5 0.776110 0.021747
7 0.768782 0.021747
9 0.762691 0.020683
11 0.757427 0.020880
13 0.753129 0.021292
15 0.750113 0.021786
17 0.746876 0.020717
19 0.743944 0.022265
21 0.741102 0.023158

6. Conclusiones

En este trabajo se proponen algoritmos de aprendizaje au-
tomdtico supervisado como mecanismos de identificacién de
sistemas complejos, cuando se dispone de una gran cantidad de
datos del comportamiento del proceso. Para ello se describen
los pasos a dar en cualquier proyecto de este tipo y se estudian
distintos algoritmos. Su aplicacién se realiza al modelado de la
prediccidn de la generacidn de un campo edlico.

Se ha puesto especial énfasis en utilizar como lenguaje de
programacién Python, ya que dispone de librerias para la imple-
mentacién de proyectos de ML que son muy accesibles, tanto
por su curva de aprendizaje como en rendimiento computacio-
nal. Asimismo, como entorno de trabajo se propone Jupyter No-
tebook, por su facilidad para experimentar, evaluar los resulta-
dos y compartir los resultados de la investigacion.
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En el caso de uso propuesto se estudiaron los siguientes al-
goritmos: regresion lineal, regresion LASSO, regresién Elas-
ticNet, arbol de decisiéon, maquina de soporte de vectores, k-
vecino mds cercano y redes neuronales artificiales. Se obtuvo
que el mejor predictor es el algoritmo k-vecino mas cercando,
con un rendimiento de prediccion de coeficiente de determina-
ci6én de 0,77 (valor de 1 indica el mejor predictor). En el proceso
de entrenamiento de los distintos algoritmos se utilizé la técnica
de la validacién cruzada, con el objeto de reducir la varianza.

Los algoritmos de ML funcionan como una caja negra, don-
de se construye un modelo en funcién de los datos de entrena-
miento. La generalizacién de los resultados sélo es posible en
problemas similares con conjunto de datos similares. Y las con-
diciones donde los algoritmos ofrezcan los mejores resultados
serdn aquellas en las que se disponga de un conjunto de datos lo
suficientemente representativo de la dindmica que se pretende
predecir. Ademads, de utilizar técnicas de reduccion de la varian-
za que eviten el sobreajuste.

Como trabajo futuro se planea utilizar métodos de ensam-
blado (ensemble) para componer el modelo predictivo como
combinacion de diferentes algoritmos de ML (como los descri-
tos) con el objeto de incrementar la precision en la prediccion.
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Apéndice A. Cédigo en Python para la Identificacion de
un parque eélico

Apéndice A.1.

# Load libraries
import numpy
import pandas as pd

Cargar librerias para ML

from matplotlib import pyplot

from pandas import set_option
from pandas.plotting import scatter_matrix

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.model_selection import KFold, \

train_test_split, cross_val_score
sklearn.model_selection import GridSearchCV
sklearn.linear_model import LinearRegression
sklearn.linear_model import Lasso
sklearn.linear_model import ElasticNet
sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor
sklearn.svm import SVR
sklearn.neural_network import MLPRegressor
sklearn.pipeline import Pipeline
sklearn.metrics import r2_score
sklearn.metrics import mean_squared_error

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from sklearn.metrics import median_absolute_error

Apéndice A.2.

# Load dataset
filename = ’Datosgeneracion.xlsx’
dataset = pd.read_excel(filename)

Cargar datos del parque edlico

Apéndice A.3. Caracteristicas del conjunto de datos

# shape
print (’shape’)
print(dataset.shape)

# types
print (’types’)
print(dataset.dtypes)

# head
print (*head’)
print(dataset.head(20))

# descriptions
print(’descriptions’)
set_option(’precision’, 1)
print(dataset.describe())

# correlation

print (’correlation’)
set_option(’precision’, 2)

print (dataset.corr (method=’pearson’))

# Visualization data

# histograms

print (’histograms’)

dataset.hist(
sharex=False,
sharey=False,
xlabelsize=1,
ylabelsize=1

)
pyplot.show()

# density

print (’density’)

dataset.plot(
kind=’density’,
subplots=True,
layout=(4, 4),
sharex=False,
legend=False,
fontsize=1

)

pyplot.show()

# box and whisker plots
dataset.plot(

kind=’box’,
subplots=True,
ayout=(4, 4),

sharex=False,
sharey=False,
fontsize=8

)

pyplot.show()

# scatter plot matrix
scatter_matrix(dataset)
pyplot.show()

# correlation matrix
names = [
[AATAIR
'Mes’,

DV,
’Dia’,

’Hrel’,
)H) s

’Temp’,
’GReal’
]
fig = pyplot.figure()
ax = fig.add_subplot(111)

cax = ax.matshow(
dataset.corr(),
vmin=-1,
vmax=1,
interpolation=’none’
)

fig.colorbar(cax)
ticks = numpy.arange(0, 10, 1)

’Ano’,

Est’,
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ax.set_xticks(ticks)
ax.set_yticks(ticks)
ax.set_xticklabels(names)
ax.set_yticklabels(names)
pyplot.show()

Apéndice A4. Separacion de datos

# Split-out validation dataset

array = dataset.values

X = arrayl[:, 0:8]

Y = arrayl[:, 9]

validation_size = 0.20

seed = 7

X_train, X_val, Y_train, Y_val =

train_test_split(X,

Y,
test_size=validation_size,
random_state=seed)

Apéndice A.5. Test para evaluacion de los algoritmos

# Test options and evaluation metric
num_folds = 10

seed = 7
#scoring = ’neg_mean_squared_error’
scoring = ’r2’

# Spot-Check Algorithms

models = []

models.append((°’LR’, LinearRegression()))
models.append((’LASS0’, Lasso()))
models.append((’EN’, ElasticNet()))
models.append ((’KNN’, KNeighborsRegressor()))
models.append((’CART’, DecisionTreeRegressor()))
models.append((’SVR’, SVR()))

models.append ((’MLP’, MLPRegressor()))

# evaluate each model in turn
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = KFold(
n_splits=num_folds,
random_state=seed

)
cv_results = cross_val_score(
model,
X_train,
Y_train,
cv=kfold,
scoring=scoring
)

results.append(cv_results)

names . append (name)

msg = "%s R™2: %.3f (%.3£)" % (
name,
cv_results.mean(),
cv_results.std()

)
print (msg)

# Compare Algorithms

fig = pyplot.figure()
fig.suptitle(’Comparacién de algoritmos’)
ax = fig.add_subplot(111)
pyplot.boxplot(results)
ax.set_xticklabels(names)

pyplot.show()

Apéndice A.6. Test algoritmos con datos estandarizados

pipelines = []

pipelines.append((
’ScaledLR’,
Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(°’LR’, LinearRegression())
D
)

pipelines.append((
’ScaledLASSO’,
Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(’LASSO’, Lasso())
D
))

pipelines.append((
’ScaledEN’,
Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(’EN’, ElasticNet())
D
))

pipelines.append((
’ScaledKNN’,
Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(’KNN’, KNeighborsRegressor())
D
)

pipelines.append((
’ScaledCART’,
Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(°CART’, DecisionTreeRegressor())

D
)
pipelines.append((
’ScaledSVR’,

Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(’SVR’, SVRQ))

n
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))

pipelines.append ((
’ScaledMLP’,
Pipeline([
(’Scaler’, StandardScaler()),
(’MLP’, MLPRegressor(max_iter=2000))

D
))
results = []
names = [
’LR’, ’LASS0’, ’EN’, ’KNN’, ’CART’,
’SVR’, ’MLP’
]
for name, model in pipelines:
kfold = KFold(
n_splits=num_folds,
random_state=seed
)
cv_results = cross_val_score(
model,
X_train,
Y_train,
cv=kfold,
scoring=scoring
)

results.append(cv_results)
names . append (name)
msg = "%hs R"2: %.3f (%.3£)" % (
name, cv_results.mean(), cv_results.std()
)
print (msg)

# Compare Algorithms
fig = pyplot.figure()
fig.suptitle(

’Comparacién Datos Estandarizados’)
ax = fig.add_subplot(111)
pyplot.boxplot(results)
ax.set_xticklabels(names)
pyplot.show()

Apéndice A.7. Ajuste de los pardmetros del algoritmo KNN

# KNN Algorithm tuning
scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
k_values = numpy.array([
1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17,
D
param_grid = dict(n_neighbors=k_values)
model = KNeighborsRegressor()
kfold = KFold(
n_splits=num_folds,
random_state=seed

19, 21

)

grid = GridSearchCV(
estimator=model,
param_grid=param_grid,
scoring=scoring, cv=kfold

)

grid_result = grid.fit(rescaledX, Y_train)

print("Best: %f using %s" % (
grid_result.best_score_,
grid_result.best_params_)
)
means = grid_result.cv_results_[’mean_test_score’]
stds = grid_result.cv_results_[’std_test_score’]
params = grid_result.cv_results_[’params’]
for mean, stdev, param in zip(
means, stds, params):
print ("%f (Af) with: %r" % (
mean, stdev, param))

Apéndice A.8. Construccion y evaluacion del modelo final

# prepare the model

scaler = StandardScaler().fit(X_train)
rescaledX = scaler.transform(X_train)
model = KNeighborsRegressor(n_neighbors=5)
model.fit(rescaledX, Y_train)

rescaledValidationX = scaler.transform(X_val)
predictions = model.predict(rescaledValidationX)
print(r2_score(Y_val, predictions))

print (mean_squared_error(Y_val, predictions))
print(median_absolute_error(Y_val, predictions))





