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RESUMEN

En lo que se refiere al campo de la inteligencia artificial y el machine learning,
hemos tenido grandes avances que permiten generar herramientas de ayuda y
prediccion. Este tipo de tecnologia facilita desde recomendaciones de series
personalizadas para el usuario o ambitos mas serios como llegar a predecir una

enfermedad.

Es por esto por lo que se propuso el desarrollo de un modelo de prediccion que
mejore el ratio de produccion de una bomba de agua, en funcién de los datos
que se almacenan y con los que posteriormente se predecira el ratio que va a

tomar la bomba en el futuro y que podemos hacer para que no baje.

Cabe destacar que este algoritmo ha sido desarrollado durante unas practicas
realizadas en la empresa llamada “Soincon”, haciendo uso de unos de sus
modulos llamado “Fast Monitoring” que se encarga de recoger todos los datos

acerca de la bomba.

Los datos son capturados de forma automatica, con el objetivo de permitir su
estudio como posibles predictores del comportamiento de los procesos en el

futuro.

El modelo ha sido implementado en Python, donde se han entrenado diversos
modelos tales como XgBoost, Catboost y redes neuronales, a partir de datos
recogidos en la bomba de agua, para que después estos realicen predicciones
en funcién de lo aprendido. A su vez seran analizados los resultaos que nos den
cada uno de los modelos mediante RMSE, MAE y diversas métricas que nos

permitiran estimar con que exactitud trabaja el modelo.

Palabras clave: Datos industriales, Machine Learning, Modelos de Prediccion,

Regresién, Redes neuronales, xgboost, catboost.



ABSTRACT

In the field of artificial intelligence and machine learning, we have made great
advances that allow for the development of support and prediction tools. This type
of technology facilitates everything from personalized series recommendations to

more serious areas such as predicting an iliness.

This is why the development of a prediction model was proposed to improve the
production rate of a water pump, based on the stored data. This model will then
be used to predict the pump's future production rate and what we can do to

prevent it from falling.

It should be noted that this algorithm was developed during an internship at a
company called Soincon, using one of its modules called "Fast Monitoring," which

is responsible for collecting all the data about the pump.

The data is captured automatically, allowing its study as potential predictors of

future process behavior.

The model has been implemented in Python, where various models such as
XgBoost, Catboost, and neural networks have been trained using data collected
from the water pump and then made predictions based on what they learned. The
results of each model will be analyzed using RMSE, MAE, and various metrics

that will allow us to estimate the accuracy of the model.

Keywords: Industrial data, Machine Learning, Prediction Models, Regression,

Neural networks, xgboost, catboost.
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1.INTRODUCCION Y OBJETIVOS
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Figura 1: Explicaciéon 6smosis inversa de https://www.carbotecnia.info

Actualmente, todo proceso industrial contempla dentro de sus objetivos
econdmicos la reduccion de los costos energéticos. Por ejemplo, la ésmosis
inversa que podemos ver en la Figura 1, (también conocido como Reverse
Osmosis, 0 RO, por sus siglas en inglés) que se encarga de que un agua con
impurezas, a partir de aplicarle presion y hacer que pase por una membrana
quede limpia. Al ser un proceso en la que la parte mas importante de los costos
de funcionamiento corresponden al bombeo de alta presién, a lo largo de los
anos se ha avanzado en la investigacion de los procesos de recuperacion de
energia a través de aprovechar el agua de rechazo de alta presion, recuperando

Su energia.

Los sistemas de recuperacion de energia aprovechan la gran presion del agua
de rechazo generada en la ésmosis para devolverla, en gran parte, al agua de
entrada a las membranas y asi disminuir la cantidad de energia a suministrar por

las bombas para alcanzar las grandes presiones de entrada a la ésmosis.



Para producir la ésmosis inversa, es preciso llevar el agua de mar a una presion
de aproximadamente 60-70bar (es decir, 60-70 veces la presion atmosférica
normal) en la entrada de las membranas. Esta presion no se pierde en el interior
de las membranas, sino que la salmuera a la salida tiene esa misma presién
menos las pérdidas de carga al pasar por las membranas. Como esta salmuera

debe ser devuelta al mar, hay que quitarle previamente esa presion.

Las primeras plantas de ésmosis inversa solian tener una valvula reductora de
presidn para romper carga de la salmuera antes de su envio al mar. Esta
situacion duré muy poco, pues pronto se vio la mejora que suponia recuperar la

energia de la salmuera en vez de tirarla.

La planta cuenta con sistemas de recuperacion de energia de tipo ERI,
denominacion derivada de la empresa americana que los fabrica (Energy-
Recovery Inc.). Este equipo recicla la energia que de lo contrario se perderia en
el proceso de desalinizacion. Especificamente, captura la energia hidraulica de
la corriente de agua de mar rechazada a alta presién y luego transfiere esta
energia al agua de alimentacion a baja presion con una eficiencia de hasta el 98
por ciento y sin energia eléctrica, ademas pueden reducir los costos de energia
en un sistema RO (también conocido como Reverse Osmosis, o RO, por sus

siglas en inglés) hasta un 60%.

Este proyecto tiene como objetivo minimizar el consumo especifico de energia
de cada rack de ésmosis inversa, entendido como una unidad auténoma dentro
de la planta, compuesta por diversos componentes como bombas de alta
presion, membranas y valvulas de control, que en conjunto permiten la operacion

independiente del proceso de desalinizacion.
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Figura 2: Calculo variable objetivo
El consumo especifico de energia(ratio) se define como la relaciéon entre la
energia eléctrica consumida (en kWh) y el volumen de agua desalada producida
(en m3) que vemos en la Figura 2: Calculo variable objetivo. Para calcular este
valor, se suman los consumos energéticos (en kW) de todos los equipos
motorizados involucrados en el proceso dentro del rack (como bombas y motores
eléctricos), y se divide por la suma de los caudales instantaneos del agua

producto generada por ese mismo rack.

La reduccién de este consumo especifico puede lograrse mediante el ajuste de
variables operativas accesibles a través del sistema de control de la bomba,
tarea que realizan los operarios. Si estos ajustes se aplican correctamente, es
posible mantener estable —o incluso disminuir— el consumo energético. En
cambio, una configuracién inadecuada puede provocar un aumento significativo

del mismo.
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1.2. Motivacion

Actualmente, se esta dando un crecimiento bastante importante en el uso de
técnicas de Inteligencia Artificial o Machine Learning, que cada vez se aplican a
mas campos. Ejemplos populares de esto son el auge de ChatGPT, o los
numerosos algoritmos de recomendacion que pueblan las aplicaciones de uso

cotidiano.

Estas técnicas han adquirido también bastante popularidad para su aplicacion
en procesos industriales. Siguiendo con esta tendencia, en este proyecto se
experimenta con el uso de técnicas de Machine Learning para la monitorizacion

y prediccion de comportamiento de la planta desaladora.

Es por este motivo por lo que se intenta utilizar machine learning en este caso
en particular. Si queremos ahondar mas en el tema, podemos matizar que el
modelo propuesto permitira anticipar el ratio de produccién de la planta, asi
como, los cambios que se deben hacer en las variables que los operarios pueden

gestionar.

La motivacion principal se basa en la mejora econémica que puede conseguirse
si se es mas eficiente en este campo. Si el modelo propuesto puede predecir con
precision el valor del ratio, podemos aprovechar los valores de las variables que
el operario puede tocar, para que se ajusten los valores indeseados y se
mantenga estable. Ademas de ser mas seguro, también se podria ver
beneficiada la vida util de la maquinaria, contribuyendo esta ultima parte también

a una mejora economica.

11



1.3. Objetivos

Este proyecto tiene como objetivo la minimizacion del ratio de consumo
especifico del Rack de o6smosis mientras que el Rack tiene un optimo
funcionamiento (que mantenga el rendimiento en su tarea, con el minimo
consumo posible, no superando barreras fisicas). Esto se conseguira realizando

los siguientes pasos:

e Analisis de los datos que se proporcionan acerca del rack.

e Desarrollo de un modelo predictivo que aproxime los siguientes valores
del ratio de consumo.

e Evaluar diferentes modelos y su desempefio en el mismo problema.

e Conseguir implementar un cambio automatico en las variables que se

pueden modificar, para que el ratio se minimice.

1.4. Organizacion de la memoria

En este apartado, se muestra de qué manera esta estructurada la memoria a

partir de aqui:

e El punto 2 explica las diferentes tecnologias y herramientas que se han
utilizado durante el desarrollo del proyecto, asi como los diferentes
problemas y ventajas que se han dado.

¢ Elpunto 3 introduce el problema de datos al que hace referencia este TFG
y aclara de qué forma se va a realizar.

e El punto 4 explica términos como el machine learning y el data mining,
para después explicar sus fases de manera detallada, ofreciendo un buen
marco tedrico para todo lo que se ha realizado en el proyecto.

e El punto 5 contiene la metodologia utilizada durante el proyecto, asi como
sus fases.

e El punto 6 explica el desarrollo del modelo, explicando de forma tedrica
cada uno de los modelos utilizadas, y, de forma practica,

12



preprocesamiento y la diferente seleccion de diferentes parametros
durante el proceso.

El punto 7 contiene el analisis del rendimiento de cada uno de los
modelos, asi como la visualizacién y comparacion de los diferentes
resultados.

El punto 8 contiene las conclusiones sacadas del proyecto, asi como los

pasos futuros a seguir para poder continuar con él.

2. TECNOLOGIAS Y HERRAMIENTAS

2.1. Python

El lenguaje que he utilizado a la hora de desarrollar el modelo de
optimizacion del que trata el proyecto es Python. Esto se debe en mi caso,
a que la facilidad y garantias que te dan las diferentes librerias que tiene
para importar y que te aportan todo lo que necesitas para generar un buen
modelo junto a sus métricas. En mi caso especifico, se utilizan tanto
Python 3.10 como la version 3.13 en funcién de los distintos modelos

implementados.

2.1.1.Librerias utilizadas

En cuanto a las librerias que se han utilizado, dejo aqui la explicacién de

cada una de ellas:

Pandas: es una libreria que se utiliza para el manejo y procesado de
datasets tabulares. En el contexto del proyecto, se ha utilizado a la hora

de leer, procesar o escribir datos.
Numpy: para funciones matematicas.

Seaborn: creacion de algunas graficas referentes a rendimiento o eleccion

de unas senales frente a otras de manera mas visual.

matplot.pyplot: permite crear visualizaciones en Python, por ejemplo: para

graficos de dispersion, histogramas etc....
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sklearn: derivada de scikit-learn mediante la cual podemos entrenar los
modelos, eleccion o seleccion de los mejores hiperparametros,
normalizacion de los datos en caso de ser necesario e incluso métricas

para la evaluacion de los propios modelos.
Xgboost: libreria que se encarga de darnos acceso al modelo de xgboost.

Catboost: libreria que se encarga de darnos acceso al modelo de

catboost.

Tensorflow: nos da acceso y la capacidad de construir y entrenar modelos

de redes neuronales.

2.2. Fast Monitoring

Moédulo de la empresa que se encarga de recoger todos los datos
referentes a la planta sobre la que vamos a desarrollar el modelo del que
se habla. Recoge todas las sefales en tiempo real, permitiendo la

explotacion de esos datos, o simplemente su almacenaje.

2.3. Sinema Rc Client

Es un cliente de conexidn de redes industriales que se utilizara para
acceder de forma remota a los datos del cliente, en este caso para poder
aprovechar el modulo de Fast Monitoring sobre el que hablamos

anteriormente.

2.4. Visual Studio Code

Editor que se ha utilizado para la realizacion del cédigo del problema

debido a su adaptabilidad y sencillez a la hora de programar.
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3.PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE ANALISIS

Para entender el proceso que se llevara a cabo, debemos de tener claro al
problema de datos al que nos enfrentamos, como también debemos saber en el

entorno de datos en el que nos encontramos.

En este problema analizamos una bomba de agua, que tiene un total de 35
sefales que se recogen peridodicamente de forma que tenemos datos siempre
actualizados. Estas senales se muestran en Tabla 1, entre las cuales se
encuentra la que se considera como variable objetivo (variable sobre la cual se
quiere intentar entrenar a los modelos para que realicen predicciones precisas
entorno a ella), y es el Planta_Ratio_Rack que se refiere al ratio de consumo de
la bomba (kWh/m3).

El problema gira en torno a esta variable, ya que se busca minimizar en la medida
de lo posible en todo momento el ratio de consumo, de manera que no haya

picos de subido y sea estable.

Entorno al enfoque de este problema, primero debemos observar todas sus
variables en su totalidad para poder entender de qué manera abordaremos el

problema.

TAG DESCRIPCION Modificable por UNIT
operador
BFV_315B_CVALVE2_PV Valvula de control Rack Osmosis B MODIFICABLE POR %
OPERADOR
BFV_319B_CVALVE2_PV Valvula del control de flujo permeado MODIFICABLE POR %
Rack Osmosis B OPERADOR
CIT_231_AINPUT2_PV CIT-231 - Conductividad de entrada a NO MODIFICABLE %
bastidores
CIT_311B_AINPUT2_PV CIT_311B - Conductividad de NO MODIFICABLE mS/cm
permeado rack B
CIT_431_AINPUT2_PV CIT_431 - Conductividad de agua NO MODIFICABLE mS/cm
tratada
DPT_312B_AINPUT2_PV DPT_312B - Diferencial de entrada / NO MODIFICABLE bar
salida rack B
PLANTA_ESTADO_RACK Estado de Funcionamiento del RACK MODIFICABLE POR -
OPERADOR
PLANTA _RATIO_RACK Ratio Producciéon Rack B (kWh/m3) NO MODIFICABLE kWh/m?
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FT_311B_AINPUT2_PV

FT_311B - Caudal de alimentacion
Rack B

NO MODIFICABLE

m?h

FT_312B_AINPUT2_PV Flujo de entrada de agua de mar al ERI | NO MODIFICABLE m3/h
Rack Osmosis B

FT 313B_AINPUT2_ PV Caudales de entrada en las bombas MODIFICABLE POR m3/h
Booster Rack Osmosis B OPERADOR

FT_314B_AINPUT2_PV FT_314B - Caudal de permeado Rack | NO MODIFICABLE m3/h
B

Ol_311B_DF_HP_LP Ol_311B_DF_HP_LP - Factor de NO MODIFICABLE %
conversion Rack B

PHT_121_AINPUT2_PV PHT_121 - pH de agua bruta NO MODIFICABLE pH

PIT_313B_AINPUT2_PV PIT_313B - Presion de entrada a rack MODIFICABLE POR bar
B OPERADOR

PIT_315B_AINPUT2_PV Presion de entrada del agua de mar al | NO MODIFICABLE bar
sistema ERI Rack Osmosis B

PU_311B_SEPAM_AD1 5 Corriente Fase A Bomba alta presion NO MODIFICABLE A
Rack Osmosis B

PU_311B_SEPAM_AD1_6 Corriente Fase B Bomba alta presion NO MODIFICABLE A
Rack Osmosis B

PU_311B_SEPAM_AD1 7 Corriente Fase C Bomba alta presion NO MODIFICABLE A
Rack Osmosis B

PU_311B_SEPAM_AD3 6 Potencia instantanea Bomba alta NO MODIFICABLE kW
presion Rack Osmosis B

PU_312A ATV_Puissance Potencia instantanea Bomba Booster NO MODIFICABLE kW
Rack Osmosis B

PU _312B_ATV_AD1 2 Corriente Trifasica Bomba Booster NO MODIFICABLE A
Rack Osmosis B

TDT_231_AINPUT2_PV TDT-231 - Turbidez entrada de NO MODIFICABLE NTU
bastidores

TT_121_AINPUT2_PV TT_121 - Temperatura de agua bruta NO MODIFICABLE °C

TT_231_AINPUT2_PV TT-231 - Temperatura de entrada a NO MODIFICABLE °C
bastidores

TT_311B_AINPUT2_PV TT_311B - Temperatura entrada a NO MODIFICABLE °C
bastidor B

TT_311X_Moy TT-311X - Temperatura de entrada a NO MODIFICABLE °C
bastidores en funcionamiento (media)

PIT_314B "LP-out: low pressure out" Presién de NO MODIFICABLE bar
concentrado en la salida de los ERIS

CIT_312B Conductividad de concentrado en la NO MODIFICABLE mS/cm?
salida de los ERIS "LP-out: low
pressure out"

DPT_313B Diferencial (HP-in y HP-out) entre alta NO MODIFICABLE bar
presion de entrada concentrado y
salida agua filtrada de los ERIS.

PC_312B "HP-out: high pressure out" Presion NO MODIFICABLE bar
calculada de agua filtrada salida de los
ERIS & aspiracion de la bomba
booster.

PC _311B "HP-in" Presién calculada de NO MODIFICABLE bar

concentrado en la salida del bastidor &
entrada a los ERIS
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FC _311B Caudal calculado de concentrado en la | NO MODIFICABLE m3/h
salida del bastidor & entrada a los
ERIS

DPT_311B Diferencial de Presion entre PC_312 & | NO MODIFICABLE bar
PIT_313

PIT_311 Presion colector de agua filtrada que MODIFICABLE POR bar
alimenta a los bastidores OPERADOR

Tabla 1: Sefiales de la bomba de agua

En Tabla 1: Sefiales de la bomba de agua podemos ver todas las entradas de
las que dispone la bomba de agua, tomando cada una un valor y con su propia

unidad. Sobre estas caracteristicas trabajara el modelo.

En cuanto al valor mas importante en el que nos debemos fijar es nuestra
variable objetivo o Planta_Ratio_Rack se mueve en unos valores entre 2.30 y
2.45, teniendo una media total de unos 2.37. En este problema de datos, el
cambio de la variable a lo largo de 5 minutos suele ser sobre una o un par de
centésimas por lo que es clave que el modelo tenga una alta precision para que

pueda llegar a detectar esto.

Cabe destacar que todos los datos mencionados se obtienen a través del modulo
de la empresa “Soincon” llamado “Fast Monitoring” y que permite que pueda
obtener todo lo mencionado de forma inmediata y con toma de datos en tiempo
real (se recogen los datos en la planta en tiempo real, y accediendo a la

plataforma podemos descargar los datos seleccionados).

— FAST
= m MONITORING

Coment.. Origen Unidades Cédl. Expl. N°e. Sistema Fecha

Seales

Sinoptico CIT_3118_AINPUTZPY mS/em

calculos It s128

CIT_431_AINPUT2_PV ms/cm

DPT_312B - Diferencial

Diferencial {HP-in y HP-

Caudal calcul

[F] Updates are available
Requ

O0oo0oo0oooboboo0oo0ooboooo

View updates

Figura 3: Médulo Fast Monitoring

En la Figura 3 podemos ver el médulo indicado donde se nos permite elegir las

diferente variables y fechas de las que queremos obtener los datos.
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4 DATA MINING Y MACHINE LEARNING

En esta seccion introducimos los términos data mining y machine learning, para
facilitar la comprension tanto de la metodologia de trabajo utilizada (CrispDM)

como del trabajo en si realizado durante el desarrollo del proyecto.

4.1. ;Qué es el Data Mining?

En la etapa en la que el ser humano se encuentra, la informacion es uno de los
recursos mas importantes que se pueden llegar a manejar, es por esto por lo que

se buscan formas de explotar todo su potencial para predicciones y analisis.

Aunque la mineria de datos como tal es relativamente reciente, sus fundamentos
se remontan a técnicas estadisticas y matematicas desarrolladas hace siglos,
como el Teorema de Bayes o los métodos de regresiéon. Con la evolucién
tecnoldgica, estas bases dieron lugar a lo que hoy conocemos como Data Mining,
una disciplina clave para transformar grandes volumenes de datos en

conocimiento util.

4.2. ¢Qué es el machine learning?

Una vez tenemos claro lo que es el data mining podemos definir lo que
consideramos como machine learning. ElI machine learning (aprendizaje
automatico) se basa en algoritmos que lo que buscan es aprender de unos datos
sin tener una programacién exacta para ciertas tareas. En general, son términos

bastante similares, pero que tienen diferencias sutiles.

En la actualidad es algo que se usa mucho sin darnos cuenta, como en
recomendaciones de ciertas peliculas o diagndsticos médicos, dandonos cuenta

de que es muy versatil.

Al afrontar un problema referente a datos, necesitamos saber codmo vamos a
conseguir unas explotacion buena de los mismos y traducir los problemas de
negocio en tareas de data mining, de forma que podamos aplicar posteriormente

los algoritmos de machine learning en nuestro beneficio.
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4.3. CrispDM y sus fases

CrispDM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) se encarga de
modelar de qué forma hay que comportarse frente a estos problemas, y como
dividir las diferentes partes del procesos con fases comunes a todos. Es una
manera de simplificar todas las partes implicadas. Ademas, al tener un estandar
comun el entendimiento en el sector aumenta al ser siempre lo mismo con

diferente problema.

A su vez, un proyecto de data mining se puede dividir en distintas fases. En esta
figura podemos ver como se dividen en 6 fases diferentes, con todo lo que se
debe generar en cada una de ellas. Ahora entraremos a definir cada una de las

fases de esta metodologia de forma breve:

|
Business I Data
Understanding | Understanding

Determine
Business Objectives
Background
Business Objectives
Business Success
Criteria

Assess Situation

Inventory of Resources

Requirements,
Assumprions, and
Constraints

Risks and Contingencigs

Terminology

Costs and Benefits

Determine
Data Mining Goals
Data Mining Goals
Data Mining Success
Criteria

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assessment of
Tools and Techmiques

Collect Initial Data
Initial Data Collection
Report

Describe Data
Data Description Report

Explore Data
Data Exploration Report

Verify Data Quality
Data Quality Report

Data
Preparation

Data Set
Data Set Description

Select Data
Rationale for Inclusion /
Exclusion

Clean Data
Data Cleaning Report

Construct Data
Derived Artributes
Generated Records

Integrate Data
Merged Data

Format Data
Reformaited Data

| Modeling I

Select Modeling
Technique

Modeling Technique

Modeling Assumptions

Generate Test Design
Test Design

Build Model
|Parameter Settings
Models

Model Description

Assess Model

Model Assessment

Revised Parameter
Settings

| Evaluation I

Evaluate Results

Assessment of Data
Mining Results w.r.t.
Business Success
Criteria

Approved Models

Review Process
Review of Process

Determine Nexrt Steps
List of Possible Actions
Decision

|
|
| Deployment Ii

Plan Deployment
Deployment Plan

Plan Monitoring and
Maintenance

Monitoring and
Maintenance Plan

Produce Final Report
Final Report
Final Presentation

Review Project

Experience
Dacumentation

Figura 4: Fases de CrispDM

Business Understanding. Referente al entendimiento del negocio, valorando
objetivos y requisitos del proyecto e irlo transformando a un problema de datos.
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Data Understanding. Familiarizarnos acerca de los diferentes datos que
disponemos, ver de qué manera estan distribuidos, de que calidad son y que tipo

de valores suelen tomar.

Data Preparation. Una vez hemos realizado un estudio acerca de los datos, nos
centraremos en su preparacion mediante técnicas de preprocesado y

transformacién de datos para lograr obtener buenos resultados.

Modeling. En el modelaje seleccionaremos en funcion de los datos que se nos
ofrecen los distintos algoritmos a utilizar y asi como los parametros que va a

utilizar el modelo en cada caso.

Evaluation. Una vez hemos preparado uno o varios modelos y antes de
desplegarlo, se evaluara mediante diferentes tipos de métricas el rendimiento de

este, para conocer de qué manera se desenvuelve frente a un problema real.

Deployment. Por ultimo, se desplegara el modelo de manera que todo este
conocimiento y datos que hemos obtenido se puedan llegar a utilizar para la

prediccion para la que ha preparado.

5.DESARROLLO DEL MODELO
5.1. Modelos

Los algoritmos de machine learning son el componente que adquiere mayor
relevancia al abordar un problema relacionado con datos. La eleccion de el que
creemos mas correcto define como se lograran tratar los datos y, por tanto, sacar

unos buenos resultados o unos no tan buenos.
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Un modelo de machine learning es un algoritmo que, en base a ciertos datos de
los que se alimenta (los datos iniciales), detecte patrones y regularidades que
dan en dichos datos, con intencion de tomar decisiones y realizar predicciones

sobre esos datos, como se puede ver en la siguiente figura.

b
.
L
Data}N
Measure

Training Set Test Set
Model

Figura 5: Proceso Modelo Machine Learning

Performance

Para comenzar, se realiza una division de los datos iniciales en un conjunto de
entrenamiento y otro de prueba. Con los primeros el modelo realizara lo que
hemos dicho anteriormente y, con el segundo conjunto que hemos definido se
probara sus resultados entorno a la variable objetivo, realizando predicciones y

midiendo en cuantos se acercan respecto a datos reales.

En este proyecto, es relevante explicar de qué manera trabajan dos tipos

distintos de modelos de lenguaje: un Classifier o un Regressor.

Por un lado, un Classifier aborda problemas en los que la variable objetivo es de
tipo discreto y, en el caso de este proyecto, binaria, ya que solo puede tomar dos
valores concretos. Esto convierte el problema en uno de clasificacion binaria,
donde el objetivo es predecir cual de los dos estados posibles tomara la variable.
Un ejemplo tipico de este tipo de problema es la prediccion de enfermedades,

como determinar si una persona tiene cancer o no.
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Por otro lado, un Regressor se utiliza cuando la variable objetivo es numérica, y
lo que necesitamos es una aproximacién de un numero continuo de la forma mas

exacta posible (podrian ser los goles exactos que se van a meter en un partido).

En este problema se han utilizado un total de 3 modelos: XgBoost, Catboost y
redes neuronales. Con estos modelos se busca un maximo rendimiento en el
contexto del problema. Posteriormente, se comentara de qué forma trabaja cada

uno de los modelos para su entendimiento.

En primer lugar, XgBoost es un modelo de los que se llama gradient boosting
(consiste en utilizar arboles de decisiébn incrementalmente para conseguir
realizar un modelo mas fuerte). Se encarga de implementar varios arboles en
paralelo que se encargan de ir aportando a la solucién final. Un arbol de decisiéon
es una herramienta en forma de diagrama de arbol que no solo permite visualizar
las diferentes opciones y como afectan al problema, sino que también estructura
las decisiones mediante 'preguntas' que se realizan a los datos en cada nodo del

arbol.

Referente a los parametros del modelo hay varios que merece la pena comentar.
Los mas utilizados son referentes a la tasa de aprendizaje, el numero de
iteraciones, maxima profundidad del arbol, etc. Ademas de estos cabe destacar
algunos parametros que se utilizan para regular cuanta informacién y de qué
manera aprende el arbol como la submuestra con la que trabaja, columnas o por
nodo de cada arbol. También argumentos importantes para su optimizacion y
mejora de los resultados como el early stopping rounds que se explicara

posteriormente.

Por otro lado, tenemos el Catboost que al igual que XgBoost es un algoritmo de
la clase gradient boosting. Una caracteristica extra que aporta es que maneja

muy bien las variables categoricas.

Por ultimo, las redes neuronales permiten construir distintos tipos de modelos sin
necesidad de escribir codigo excesivamente complejo. La creacion de una red
implica definir las diferentes capas que la componen, seleccionar el optimizador
a utilizar, la funcién de pérdida y las métricas con las que se evaluara el
rendimiento. También es necesario especificar las entradas y salidas del modelo:

las entradas corresponden a las variables que describen el estado del sistema
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(en este caso, las sefiales recogidas de la bomba), mientras que la salida es la
variable objetivo que se desea predecir. Para su entrenamiento, se indica el
numero de épocas, que representa cuantas veces la red vera por completo el
conjunto de datos para ajustar sus parametros, asi como el tamafo de los lotes

de datos (batch size) y el porcentaje de datos que se reservara para validacion.

5.2. Prototipado

En cuanto vemos los valores en los que se mueve la variable objetivo (entre 2.30
y 2.45 normalmente) nos damos cuenta de que deberiamos utilizar un Regressor
en vez de un Classifier (también referente al ratio de consumo). Sin embargo,
con el objetivo de desarrollar un modelo de prediccidon simplificado de los valores,
se decidio con ciertas features ya seleccionadas por la empresa que se realizase
un Classifier del problema. Con esto simplificariamos la dificultad de lo que
queremos conseguir, haciendo distincion entre cuando un valor sube o baja en
base a los valores de dichas features, siendo la variable objetivo un binario que
toma valores de 1 si sube o0 0 si baja (se utiliza un valor anterior de la variable

objetivo para calcularlo como predictor).

Con esto me familiaricé con el modelo de Xgboost, que fue el que utilicé para
este prototipo, y que mas tarde se explicara junto con los otros dos modelos

utilizados.

Sin embargo, a pesar de haber simplificado el problema de gran manera, en este
punto se presentd uno de los mayores obstaculos en el desarrollo (a pesar de
ser solo un prototipo). Esta es la primera vez que aparece la curva ROC, una
herramienta grafica utilizada para evaluar el rendimiento de modelos de
clasificacion binaria. En este caso, la curva mostré una diferencia notable entre
el comportamiento del modelo en los datos de entrenamiento y en los de
validacion, lo que indicaba un problema en la generalizacién del modelo. Se
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ofrece una explicacion mas detallada sobre este tipo de grafica en 6.1.

Resultados distinftos modelos.

ROC Curve - XGBoost

1.0 1

0.8

0.6

0.4

True Positive Rate

0.2 4

0.0 A —— ROC curve (area = 1.00)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 6: Caso de overfitting

En esta grafica podemos ver cdmo, segun las métricas, el modelo tiene un
desempenio perfecto a la hora de clasificar. Aunque podriamos pensar que esto
es bueno, que el modelo tenga un desempefio tan perfecto es indicador de que
el modelo no tiene la suficiente capacidad de generalizacion y simplemente, se
aprende de memoria cada caso en lugar de aprender (suponemos que se esta
filtrando informacion, es decir, que el modelo esta obteniendo y memorizando los
datos que le pasamos para que evalue en algun momento del proceso).Uno de
los principales retos al entrenar modelos de machine learning es el overfitting o
sobreajuste como en la Figura 6, que ocurre cuando un modelo aprende
demasiado bien los datos que se le proporcionan, haciendo que el modelo no
sepa diferenciar, solo aprendiéndose todos los casos de memoria. Para lograra
acabar con estos problemas, se utilizan técnicas como la validacion cruzada y el

early stopping.
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Figura 7: Oveffitting

El método mas comun es la validacién cruzada (en este caso la k-fold) que se
encarga de partir los datos en los folds que queramos utilizar. Con esto ganamos
en que se iran combinando y comprobando unos con otros de manera aleatoria

lo que reducira mucho las posibilidades de overfitting.

El early stopping es una técnica de regularizacion que se basa en parar el
aprendizaje del modelo cuando ya avanza demasiado poco en cada iteracion, o
directamente ya no avanza nada. Esto aparte de hacer que el modelo no tenga
overfitting, nos aporta ahorro de coste computacional, y, en caso de ser datos

grandes ahorro de tiempo.
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Después de estar varias semanas con problemas respecto al desempeino del
modelo, implementé diferentes técnicas como el early stopping rounds y la
validacion cruzada para tratar de mitigar el comportamiento del modelo y que se
centrase en aprender mas. Al principio esto tuvo algo de impacto, pero también
hice uso de optimizacion de hiperparametros con el objetivo de obtener unos
resultados razonables. Después de todos estos cambios obtuvimos estos

resultados:

ROC Curve - XGBoost

1.0 1

0.8 1

0.6

0.4 1

True Positive Rate

0.2 1

0.0 - —— ROC curve (area = 0.82)

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 8: Resultado adecuado modelo

Podemos observar que el modelo tiene mejores resultados que el anterior, vy,
cuando se obtuvo esto se decidid pasar a la siguiente fase donde se iniciaria un

modelo mediante un Regressor, pero no el Classifier.
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5.3. Seleccidon de la muestra

Como ya aclaramos anteriormente, los datos se obtienen de un médulo llamado
Fast Monitoring. Aqui podemos elegir de qué forma queremos los datos o la

cantidad deseada.

Respecto a los tiempos utilizados, se han cogido datos de todo el 2024 y

noviembre y diciembre son los datos que utilizaremos como validacion.

La primera duda que surgié en su desarrollo fueron los tiempos de recogida de
estos datos, a la hora de entrenar al modelo. El médulo de Fast Monitoring nos
permite la descarga/recogida de estos datos en intervalos de 1 minuto, 5 minutos

y 1 hora.

Casi al principio del desarrollo se descarté casi totalmente el uso de los intervalos
de 1 hora, ya que al ser demasiado grandes y una variable que tiene cambios
pequefios en poco tiempo (la variable objetivo cambia unas pocas centésimas)
y necesitamos que el modelo sea capaz de obtener patrones que ocurren en

tiempos mas cortos.

Respecto a los intervalos de 1 minuto, frente a los de 5, se empezaron haciendo
pruebas con ambos valores. Mientras iba avanzando el desarrollo, se tomo la
decision de que se haria respecto a los valores en intervalos de 5 minutos. Esto
se debe a que a parte que el objetivo final del modelo es que el operario pueda
hacer los cambios correspondientes en las variables modificables. Este para
poder controlar el ratio de produccién, cuadra mas que sea en espacios de 5
minutos donde se detecten esos patrones y lo hagan de forma similar a como se
hara al final. A su vez, los tiempos de 1 minuto introducen mucho ruido y hace
que las métricas no sean del todo correctas dependiendo de en qué modelos se
utilice. Es por esto por lo que se tomoé la decision de tomar intervalos de 5

minutos.
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5.4. Seleccidon de caracteristicas en los diferentes modelos

La seleccion de caracteristicas (nos referiremos a ellas con el término “features”
a lo largo del documento) es una de las partes mas importantes entorno al
machine learning y la explotacién de los diferentes datos. Esto se debe a que es
la fase donde elegimos sobre los datos que tenemos, y seleccionamos los que

son mas importantes o aportan algo a la hora de obtener buenos resultados.

Esto de no poder cambiar las decisiones que vamos tomando, puede ser un
problema en el caso de que queramos cambiar algo. Este es el llamado efecto

de anidamiento. Para arreglarlo, se inventaron métodos distintos métodos.

Set of all features

h 4 h 4 v
Feature Sclection —» Feature Sclection —» Feature Sclection
v Y ) v _
Leamning Algorithm
Learning Algorithm Learning Algorithm +
Performance

Yes

h 4

Performance
Evaluation

No

Yes
Performance
Evaluation

v Embedded Method
Filter Method

Wrapper Method

Figura 9: Métodos seleccion de caracteristicas

En esta figura podemos observar los distintos métodos de seleccion de

caracteristicas que se explicaran posteriormente
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En el caso de filtrado, son los que se basan en las relaciones entre las variables,
sacando estadisticas sobre ellas. Tenemos por ejemplo la correlacion de
Pearson que se encargar de calcular la relacién en torno a -1y 1 (si es -1 la
feature es inversamente proporcional a la otra, y cuanto mas se acerque a 1 hay

una relacion posible).

En el caso de los envolventes, que tratan la seleccién de caracteristicas con lo
que puede ser un proceso de caja negra. Basicamente a partir de un algoritmo
de aprendizaje (como arboles o cualquier tipo de regresion) se trata de a partir
del conjunto de caracteristicas y ver de qué manera se desenvuelven respecto

del problema.

Por ultimo, para los incorporados, que se refieren a cuando el propio modelo de
aprendizaje, durante su entrenamiento, es capaz de seleccionar las diferentes
features. Tiene bastante precisidbn y menos coste que los casos envolventes.
Algoritmos como el XgBoost, o muchos de los tipos de arboles son capaces de

medir la importancia de las diferentes caracteristicas.

Lo que se tenia planteado en un principio era utilizar para este estudio solo las
caracteristicas que eran modificables por el operador, porque al solo fijarnos en
estas, se puede deducir que variable se puede modificar para provocar un
cambio de la manera que deseamos en la variable objetivo. Sin embargo, esto
no es posible ya que el numero de caracteristicas que tenemos que son
modificables son muy pequenas, por lo que no es suficiente informacion a la
hora de hacer que el modelo aprenda. Es por esto por lo que se decide que se
hara la seleccion con todas las caracteristicas buscando el mejor rendimiento
del modelo, para posteriormente fijarnos en el impacto de estas variables en

concreto.

Ahora haremos uso de diferentes técnicas para ver con que caracteristicas
debemos contar a la hora de entrenar el modelo y cuales no debemos tener en

cuenta.
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Lo primero que se realizé fue la generacidén de una matriz de correlacion
referente a todas las features del problema (Figura 11). El objetivo de esto es ver
de manera superficial si tenemos relaciones claras con la variable objetivo y si

podemos explotarlo desde aqui:

corr_matrix = data.drop(columns=['Moment']).corr()

plt.figure(figsize=(12, 8))
sns.heatmap(corr_matrix, annot= , fmt=".2f", cmap="coolwarm", linewidths=6.5)

plt.title("Matriz de Correlacion ™)
plt.show()

pd.set_option('display.max_columns",
pd.set_option('display.float_format', ' ' .format)

Figura 11: Codigo generacién matriz
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De esta matriz podemos sacar mucha informacion acerca de la mayoria de las
caracteristicas del problema. En el caso de las variables de temperatura nos
podemos dar cuenta de que comparten una correlacion muy alta entre todas
ellas. Por tanto, en el caso de querer afnadir temperaturas, con una feature
seria mas que suficiente), que es el mismo caso que tenemos con las variables

PU (variables para la potencia).

Entorno a la variable objetivo, que es a la que mas atencion le debemos de
prestar (PLANTA_RATIO_RACK_DEFAULT), tenemos un par de relaciones
importantes referentes a FC_331B_Default que tiene un indice del 0.68 por lo
que ya tiene un patrén bastante importante como para que sea muy tomada en
cuenta. Por otro lado, tenemos la feature FT_314B_AINPUT2_PV_Default que
tiene una relacién casi inversamente proporcional (-0.93) con nuestra variable,

por lo que puede aportar informacién muy interesante.

Por ultimo, en términos generales, las temperaturas también tienen una
correlacion negativa considerable con la variable objetivo, a parte de algunas
mas de las que se mueven sobre el 0.3 - 0.45 tanto con correlacion negativa,

como positiva.

También se realizdé una prueba utilizando el modelo XgBoost, para lograr de
encontrar patrones dentro de grandes cantidades de datos. El objetivo de esta
prueba fue que el modelo identificara qué variables tienen mas impacto en la
prediccidn del consumo energético, como por ejemplo los llamados "lags", que
son medidas del consumo en momentos anteriores (por ejemplo, hace 1 minuto,

5 minutos, etc.), utilizadas para ayudar a predecir el consumo actual.

En este caso, se generd una grafica de "importancia de caracteristicas" (feature
importance), donde se observa qué valores histéricos o condiciones tienen

mayor peso a la hora de estimar la variable objetivo.
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En esta grafica se puede observar que el valor mas grande se refiere a las
variables que este modelo considera mas importante. En el caso de las features,
tienen especial importancia el FT_314B_Ainput2_ PV _Default (Caudal de
permeado Rack B) y el Pit_313B_Ainput2_PV_Default (Presién de entrada a
rack B). En cuanto a los lags solo le da importancia al
FT_311B_Ainput2_PV_Default (Caudal de alimentacién Rack B).

Después de estas comprobaciones decidi que iba a hacer otra prueba de

features mediante PCAS correspondiente a la Figura 14.

selector = SelectkBest(score_func=f_regression, k=18)
X_selected = selector.fit_transform(X_imputed, y)

selected_features = X_original.columns[selector.get_support()]
print("Caracteristicas seleccionadas:", selected_features)

n

Figura 14: Features mediante PCAS

Al valorar todas las correlaciones Figura 14, con 10 features escogidas sera
suficiente para sacar los patrones correctos. En este caso las caracteristicas

seleccionadas son las siguientes:

Caracteristicas seleccionadas: Index(['CIT_311B AINPUT2 PV Default’, 'CIT 431 AINPUTZ_PV Default’,
'FC_311B Default', ‘FT_311B AINPUT2 PV Default®,
FT A 2 PV Default®, °'PU 311B SEPAM AD1 6 Default’,

6 Default’, °TT_121 AINPUT2 PV Default’,

'TT_231 AINPUTZ PV Default’, 'TT 3118 AINPUT2 PV Default'],
dtype="object")

Figura 15: Features seleccionadas

Este algoritmo se encarga de coger el numero de caracteristicas éptimas que le
indiguemos, y estas son las 10 que elige. Una vez tenemos seleccionadas las
features que vamos a utilizar, deberemos pasar al preprocesamiento. Pero antes
se decidio dividir la feature ‘Moment’ en otras dos nuevas que sean hora y dia
de la semana y se incluyan a la hora de realizar el entrenamiento (Figura 16).
También después de varias pruebas se considerd incluir dos lags, uno de
temperatura y la otra referente del caudal del rack B.

data['hour'] = d;ta['Homent'].dt.hour

data['day_of week'] = data[ 'Moment'].dt.dayofweek

Figura 16: Generacioén de nuevas columnas

Con esto, la seleccidn de features estaba de momento realizada.
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9.5. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento en el machine learning, se basa en pasar de unos datos
generalmente ininteligibles en unos que sean mas faciles de manipular. Esto se
debe a que normalmente los datos que se nos proporcionan pueden tener
incongruencias (outliers) o simplemente no lo suficiente adecuados como nos
gustaria. Este proceso se traduce en una herramienta para “ayudar’ a que el
modelo capte mejor las relaciones que se esconden entre los datos y que no se

generen predicciones erréneas.

Esta parte del proceso es muy importante a la hora de poder empezara hacer
uso de los datos y por consecuencia, empezar a sacar conclusiones entorno a

ellos. Es por esto por lo que se le debe prestar mucha atencion a este proceso.

Este proceso generalmente se divide en las siguientes 6 categorias que se

describiran a continuacién, asi como se indica en la figura:

Data cleaning Data normalization
Data transformation Missing values imputation
?? 8 5
—c—;Jlr , ? ? — | 2 4
f
f ."l.f‘ Y ]
Data integration Noise identification

@Eﬂ :

Figura 17: Tipos de preprocesamiento

En esta figura se muestran las diferentes formas en las que se deben de ir
tratando los datos con el objetivo de ir mejorando su calidad y poder realizar una
buena explotacion, llegando a sacar unas conclusiones que nos aporten

conocimiento acerca del problema.
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Ahora nos centraremos en cada uno de los diferentes procesos a la hora de

explotar los datos, y como se lleva a cabo (que se han utilizado en el proyecto).

En cuanto a la limpieza de datos (Data Cleaning), tenemos que valorar que
muchas veces (0 la gran mayoria) los datos proporcionados son inconsistentes,
estan incompletos o tienen muchos valores atipicos. En este punto es donde la

limpieza de datos toma valor.

Un problema de falta de datos/incompletos (Missing values inputation)
necesitamos tenerlo en cuenta para las métricas que después llevaremos a cabo,
ya que esto puede generar malos resultados o que muchos datos no se puedan

llegar a utilizar.

La solucion facil respecto a esto es borrar la columna que contiene esos datos si
el porcentaje de nulos es muy elevado. Con esto nos ahorraremos limpiar fila por

fila (lo cual seria rentable si el porcentaje de nulos no es demasiado).

En el otro caso de que los nulos no abarquen un porcentaje alto de los datos,
tenemos una solucién que puede seguir aprovechando esos datos. Esta se basa
en rellenar los huecos con nulos con valores en la media de este campo, lo que
asegura que son datos explotables (que cubre el punto de imputacion de valores

de la figura).

La transformacion de los dato (Data Transformation). Por un lado, podemos
simplificar tanto variables categéricas como numéricas, con el objetivo de ganar
simplicidad en los datos que tenemos. Esto ayuda al modelo a identificar de
manera sencilla relaciones, a pesar de perder algo de precision en los datos.
También tenemos en cuanto un suavizado de algunos datos, para que no
tengamos ruido en la muestra, que puede generar dataos erroneos (similar a
rellenar los huecos nulos con la media, comentado anteriormente). Por ultimo,
respecto a este punto, podemos llegar a generar campos (si tenemos ventas
diarias en un problema de datos, quizas ver las semanales o0 mensuales nos

ayude a captar alguna relacion mas) que nos ayuden con nuestro problema.
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Figura 18: Normalizacion

La integracion de los datos (Data Integration) es algo muy util para un
problema de datos en el que se utilizan varias fuentes de informaciéon que

comparten datos comunes.

La normalizacién de los datos (Data Normalization) se puede meter en algo
como transformacion, es importante como para tratarlo como un tipo separado.
Basicamente, podemos utilizar este método para que variables que manejan
datos muy altos (imaginar una variable que se mueve en valores de 10000 a
20000) y otra con valores mucho mas bajos (variable que se mueve entre valores
de 0 a 10), asi como podemos ver en la Figura 18. En mi caso se utiliza un Min-

Max scaler para la normalizacion de los datos.

La identificacion del ruido (Noise Identification). Con ruido nos referimos a
una informacion incorrecta y que no cuadra con la media en la que se mueven
los valores, y consigue que el modelo se retrase o incluso no aprenda de manera

correcta.

También debemos nombrar a los outliers/valores atipicos. Son datos que pueden
alterar los resultados de nuestra explotacion de los datos. Esto se debe a que
son valores muy alejados de la media que se maneja en los datos, por lo que
hace que el modelo tenga predicciones erroneas y muy alejadas, lo que hace
que los resultados finales se vean muy afectados.
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Una vez tenemos identificado los distintos valores atipicos que contiene nuestra
muestra de datos (como se mencionaba anteriormente), lo Unico que nos queda
es eliminarlos. Para esto hay diferentes maneras que se comentaran

posteriormente:

Forma manual: una vez vemos los datos que son considerados como outliers,
podemos eliminarlos directamente. Esto es util si son datos muy concretos y no

nos requiere ir borrando a mano demasiados datos de nuestra muestra.

Cabe destacar que algunos de estos valores que no estan sobre la media, puede
que no deban de ser eliminados. Deberemos analizar el contexto y ver si esos
datos se estan dando debido a cierto fendmeno y, podrian estar dandonos

informaciones muy valiosas en ciertas relaciones.

Esta fase es comun de a todos los modelos que se han utilizado, por lo que se
trata en conjunto. Al principio se hizo una limpieza general, de manera que todas

las columnas con muchos nulos no se tuvieran en cuenta:

data = data.dropnafthresh=len(data) * 8.8, axis=1))

Figura 19: Limpieza de valores nulos en la muestra
Con esto Figura 19 nos olvidamos de que features con pocos valores afecten los
resultados de nuestras métricas. Es por esto por lo que una de las features que
hemos elegido mediante PCAS antes queda descartada (FC_311B_Default) ya

que tiene demasiados valores nulos como para trabajar con ella.

stats = data.describe(}.loc||[ ‘'mean’,

print{stats)

Figura 20: Media, Minimo y Maximo de cada feature

Una vez nos aseguramos de que no existen nulos en ninguna de las columnas
que vamos a utilizar para entrenar el modelo, debemos de filtrar los datos que
ya tenemos. Para esto tuve un problema respecto a ciertos outliers que me fui

encontrando. El modelo tenia ciertos problemas o picos respecto a la variable
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objetivo, que no sabia porque se daban, hasta que decidi observar los valores

medios, minimo y maximo de cada feature como en la Figura 20.

Una vez realizado esta vista nos damos cuenta de que la variable que
consideramos objetivo en este problema tiene varios valores muy dispersos en
comparacion de la media. La variable objetivo, Planta_Ratio_Rack tiene una
media de 2.37, marcando un valor minimo de 1.3 y valor maximo de 300. Esto
es totalmente incoherente sobre todo por lo alto ya que la diferencia es mucho
mayor. Se decide investigar acerca de los diferentes valores y nos damos cuenta
de que hay unos 15 valores que superan los 3 y unos 10 por debajo de los 2.
Después de ver que estos casos aislados y que afectan de manera tan grave a
las métricas, y, por lo tanto, al rendimiento del modelo, se eliminaran los valores

que no se muevan entre 2y 3 (Figura 21).

data = data[(data[ "PLZ RATIO_RA efault'] »= 2) & (data[ 'PL \_RATIO_ RACK_Default’

Figura 21: Cutting aplicado en la variable objetivo

Esto, a pesar de que esta variable se mueve en rangos bastante pequefios (en
los intervalos de 5 minutos se suele mover 1-2 décimas arriba o abajo) nos da
margen para casos que no son los habituales (valores de 2.70), que el modelo

sea capaz de dar un razonamiento mas o menos adecuado en ese caso.

Evidentemente, estos valores tendran menos cercania de cara a predicciones ya
que son mas inusuales, pero se comprobara que el modelo se puede

desenvolver mas o menos bien en estos casos.

También tenemos que hacer un par de correcciones mas sencillas respecto a
otro par de features. Por un lado, en el caso de la variable objetivo la Figura 22,
y la columna “Moment” encargada de la fecha y la hora en la Figura 23, las

ajustamos para que sean tipo adecuado.

:

t'] = pd.to_numeric(data[’

Figura 22:Cambio de tipo de variable objetivo
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data[ '"Moment'] = pd.to_datetime(data[ 'Moment'], errors='coerce')

Figura 23: Cambio de tipo de variable a la columna Moment

data = data.dropna{subset=[""Moment', 'PLANTA RATIO RA

Figura 24: Eliminacién de columnas con valores nulos en Moment o Variable objetivo

Ademas de tomar estas dos precauciones respecto a las variables, mas
importantes del problema, también debemos tener en cuenta que si alguna de
las dos esta nula se desechara la fila, como vemos en la Figura 24. Esto se debe
a que si no tenemos la variable objetivo no nos serviran los datos y en el caso

del tiempo es muy importante referente al problema.

Por ultimo, como podemos observar en la Figura 25 se cambio la unica
variable categdrica de la que dispone el problema PLANTA_ESTADO_RACK.
Esta tomaba valores de ‘Activo’ o ‘Parado’ y para que el modelo la pueda
procesar (en este caso porque por ejemplo catboost es capaz de tratar bien las
variables categoricas, por lo que se suprimiria) y realizar un correcto

aprendizaje.

data[ "PLANTA_ESTADO Defaul = data[ 'PLANTA_ESTADO RACK Default’].map({'Activo’: 1,

Figura 25: Cambio variable categédrica a binaria

5.6. Seleccion de hiperparametros en los diferentes
modelos

Esta es una de las partes que coincide fuertemente con el apartado de seleccién
de features, con el que tratamos en el punto anterior. Los hiperparametros son
parametros de entrada que entran al modelo de lenguaje, de manera que
condicionan su aprendizaje. Algunos ejemplos son el numero de iteraciones, el
numero de hijos que puede tener cada padre y mas opciones que tratan de que
el modelo tenga los mejores resultados posibles, ademas de reducir el tiempo

humano necesario para que el modelo funcione.

Es por esto por lo que aparte de poder obtener estos valores de forma manual,

e ir actualizando los parametros en funcion de si tenemos o no buenos
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resultados, se han desarrollado diferentes mecanismos que consiguen que este

proceso sea mas sencillo.

Por un lado, tenemos el GridSearch. En este método le damos unos valores a
cada hiperparametro deseado, de manera que una vez le ponemos todos los
valores a cada uno, se va iterando, haciendo todas las combinaciones que esto
permite, quedandose con la mas acertada. Esto, tiene un alto coste
computacional si queremos varios hiperparametros, pero es bastante preciso al

poder elegir los valores.

Por otra parte, tenemos el RandomSearch. Este es muy similar al punto anterior,
sin embargo, se le da un rango determinado a cada variable, con intencion de
conseguir unos valores adecuados para cada parametro. Normalmente la
busqueda es en funcién de otro parametro que indica cuando parar, o hasta
cuando debemos de seguir buscando. Es mejor que el caso anterior cuando
algunos hiperparametros son mas importantes unos que otros, como vemos en

la Figura 26.

Grid Search Random Search

@ @ @
Important parameter Important parameter

Unimportant parameter
@
(0]
@
Unimportant parameter
@

Figura 26: GridSearch vs RandomSearch

Podemos incluir también otro tipo importante, que es la optimizacion bayesiana.
A partir de un modelo de probabilidad se van calculando os hiperparametros

optimos (diciendo también cuanto queremos que explore y de qué manera) de
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tal forma que el modelo se vaya actualizando en funcion de los hiperparametros

que se van calculando.

En XgBoost y Catboost se ha llevado un sistema de proceso similar. Se ha
aplicado tanto GridSearch como RandomSearch y Optuna, en ambas
situaciones para saber qué valor en los diferentes parametros deben tomar
para un rendimiento optimo del modelo. A pesar de esto y que diese unos datos
bastante diferentes, los datos aportados por cualquiera de los dos métodos no
fueron los hiperparametros obtenidos no fueron la ultima configuracion que se
utilizé en el problema. Durante el desarrollo, el GridSearch destacaba en ser un
meétodo de seleccidon de hiperparametros que tarda demasiado en cuanto
disponemos de una combinacién de mas de 6 argumentos (mas de una hora
en total en generar una respuesta, que no tiene por qué ser del todo
consistente o la 6ptima). Sin embargo, si que fueron muy utiles para acotar los

valores adecuados para cada una de las variables.

Se disend una red neuronal sencilla compuesta por una capa oculta densa con
16 neuronas y activacion RelLU (que deja pasar los valores positivos y convierte
en cero los negativos), seguida de una capa de salida con una sola neurona,
adecuada para tareas de regresion. Durante la fase de experimentaciéon, se
ajustaron distintos parametros del modelo, como el numero de épocas y el
tamano del lote (batch size), con el objetivo de optimizar el rendimiento y el
tiempo de entrenamiento. Ademas, se evalué el impacto de reducir el numero de
neuronas en la capa oculta a 2, 3 y 5, observandose diferencias minimas en los
resultados, con una leve mejora al emplear 5 neuronas. Sin embargo, esta
mejora no fue suficientemente significativa como para justificar un aumento en la

complejidad del modelo
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6.ANALISIS DEL RENDIMIENTO

6.1. Resultados distintos modelos

En este apartado nos vamos a encargar de mostrar de qué manera se han
logrado desenvolver los modelos, pudiendo observar que valores han tomado y

cuanto se acerca cada prediccion al valor real en cada caso.

Una vez hemos conseguido explotar los datos proporcionados y realizar
algunas predicciones respecto a ellos, necesitamos medir su rendimiento. Para
ello tenemos diferentes métricas en funcién de lo que queramos y el tipo de

algoritmo que estamos utilizando, que explicaremos posteriormente.

La curva ROC (Figura 27) es una grafica que sirve para evaluar el desempeio
de un modelo binario, comparando cuantos positivos detecta correctamente
(tasa de verdaderos positivos) frente a cuantos negativos clasifica erroneamente
como positivos (tasa de falsos positivos). Cuanto mas se acerque a una forma
en "L" (subiendo recto y luego yendo a la derecha), mejor es el modelo. Sin
embargo, si la curva es demasiado perfecta, podria indicar un sobreajuste
(overfitting) a los datos de entrenamiento. Esta curva se construye asumiendo
que el modelo devuelve una puntuacién para cada prediccidn, y lo que se
modifica es el umbral de decision. Si no se tiene en cuenta esta puntuacion y
solo se genera una prediccion final, no se obtiene una curva, sino un unico punto

con un TPR y un FPR especificos.
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Figura 27: Curva de Roc
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En el caso de Regressor tenemos las siguientes métricas para tener en cuenta:

El MAE (Mean Absolute Error) o error absoluto medio, mide el promedio de las

diferencias absolutas entre las predicciones del modelo y los valores reales.

Por otro lado, el RMSE (Root Mean Squared Error) o raiz del error cuadratico
medio, también mide la diferencia entre predicciones y valores reales, pero
elevando las diferencias al cuadrado antes de promediarlas, y luego sacando la

raiz cuadrada.

En este caso el primero de los errores, el MAE no penaliza con tanta fuerza como
lo hace el segundo a valores muy grandes. Esto nos viene bien para tener unos
resultados de forma equitativa con cada error, mientras que, por otro lado, si nos
referimos al RMSE, podemos detectar errores grandes y eliminarlos al ser tan

claramente marcados.

Una vez aclarados, se presentaran los distintos resultados que se han podido

obtener en el uso de cada modelo.

XgBoost:

Comparacion de Valores Reales vs Predichos en validacion
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—— Linea de referencia

g I N N
o ~ @ ©

Valores Predichos

N
w

2.4 4

2.3

23 24 2.5 2.6 2.7 2.8 29 3.0
Valores Reales

Figura 28: grafica resultados XgBoost

En esta grafica podemos ver los valores predichos en comparacion con el valor

real de la variable objetivo. Lo mas destacable y lo que mas resalta son los 10

casos de valores que se salen de las métricas (pasan todos el mismo dia en

horas seguidas) que podriamos llegar a quitar al considerarlos outliers (el modelo

no reacciona del todo mal a estos valores y no cambian demasiado las métricas).
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Aqui podemos ver que el modelo tiene unos resultados bastante buenos,

valorando el bajo error absoluto y la rapida ejecucion del sistema.

CatBoost:

Comparacion de Valores Reales vs Predichos en validacion
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Figura 29: gréfica resultados CatBoost

En el caso de catboost, vemos unos valores bastante buenos también en la
grafica, pero se concentran algo mas de valores no muy bien ajustados entorno

al 2.45 que ocasionan que se distorsione el resultado.
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Redes Neuronales:

Comparacion de Valores Reales vs Predichos en validacion
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Figura 30: gréfica resultados Redes Neuronales

En este ultimo caso, podemos ver como se adaptan las redes neuronales. En
este caso se adaptan muy bien a todos los diferentes casos, a pesar de tener

algun outliers, de manera que tiene unas predicciones bastante precisas.

Por ultimo, muestro en esta tabla los diferentes valores que han obtenido en

validacion las distintas métricas en cada modelo:

Modelo MAE RMSE

XgBoost 0.00262852 0.00577217
CatBoost 0.00333565 0.00687148
Redes Neuronales 0.00268424 0.00324871

Tabla 2: Resultados de las métricas de cada modelo

6.2. Comparativa entre ellos

Como podemos observar en la Tabla 2: Resultados de las métricas de cada
modelo, tenemos como claro mejor modelo, el de las redes neuronales por sus
resultados. A pesar de esto XgBoost da unos resultados muy similares respecto
a valores de error absoluto, en términos de errores grande y valores RMSE tiene

muchos mas fallos en comparacion con las redes. En el caso de catboost, no es
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superior a ninguna de las otras dos en este contexto, por ejemplo, habiendo solo
una variable categorica y no pudiendo del todo desenvolverse de forma

adecuada.

En este caso podemos ver una superioridad de las redes neuronales en cuanto
a acercarse en valores mas acertados y no tener fallos mas grandes como en

sus respectivos contrincantes (XgBoost y CatBoost).

7/.CONCLUSIONES Y MEJORAS FUTURAS

7.1. Conclusiones sacadas

A pesar de lo que se creia en un primer momento, el modelo de XgBoost a
pesar de tener muy buenos resultados, no acaba siendo el mejor. Esto se debe
a que las redes neuronales se adaptan de mejor forma a los diferentes valores
de las features en comparacion del primero. Sin embargo, los dos siguen

mejorando el rendimiento de catboost.

En conclusidn, respecto a nuestro problema de datos actual, los mejores
resultados nos los proporcionan las redes neuronales (a pesar de ser algo mas

lentas).

7.2. Pasos futuros por seguir

Una vez hemos conseguido un modelo con unos resultados con bastante buen
rendimiento nos tocaria hacer un trabajo “inverso” a lo que se ha estado
realizando. Para ello deberiamos fijarnos en los valores de las variables que un
operador de la planta desaladora puede modificar de forma manual. Una vez
veamos y comprendamos deberemos idear algun sistema que permita avisar al
operario de los valores que deberia cambiar para que el ratio de produccién

continue sin subidas.

Como ultima cosa a realizar podriamos tratar de mejorar el rendimiento de los
modelos mediante algo mas de refinamiento en el preprocesamiento y la

seleccién de los distintos hiperparametros.
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