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Resumen

Los geotermémetros estadisticos se utilizan en la exploracién de sis-
temas geotérmicos explotables. Su precision depende de los datos que,
debido al ruido de los sensores y las circunstancias experimentales, son
escasos, caros e incompletos. En la practica, solo se utilizan registros
completos de elementos quimicos para el modelado geotermométrico, las
relaciones de restricciéon y la incertidumbre que se pueden modelar y la
estimacion de la temperatura de polarizacion. Por lo tanto, proponemos
un método de imputacion equivalente para completar una base de datos
geotérmica basada en solutos a partir de pozos productivos reportados.
El método completa registros que determinan el mejor modelo de impu-
tacion basado en ambos, la precision en la prediccion de los valores ob-
servados y la equivalencia estadistica entre los datos imputados y obser-
vados. Los valores se estiman mediante algoritmos de imputacién simples
(punto de referencia, méquinas de vectores de soporte y redes neuronales
artificiales) y multiples (imputaciones multivariadas por ecuaciones en-
cadenadas). Los resultados muestran que, la metodologia propuesta pro-
duce datos equivalentes y precisos en la mayoria de los solutos probados
con cambios insignificantes en la correlacion. Esto también muestra que
la precision por si sola no es suficiente para seleccionar el mejor método
de imputacién. Al combinar las pruebas de equivalencia con un analisis
de precision, los registros geotérmicos de la literatura se pueden comple-
tar de manera equivalente, aumentando sustancialmente la informacion
disponible para el modelado geotérmico estadistico.



Abstract

Statistical geothermometers are used in the exploration of exploitable
geothermal systems. Its accuracy depends on data which due to sensors
noise and experimental circumstances is scarce, expensive, and incomple-
te. In practice only complete chemical elements records are used for geot-
hermometric modeling, constraining relations and uncertainty which can
be modeled, and biasing temperatures estimation. Therefore, we propose
an equivalent imputation method for building a solute-based geothermal
database from reported productive wells. The method completes records
determining the best imputation model based on both, accuracy on pre-
dicting observed values and the statistical equivalence between imputed
and observed data. Values are estimated by single (benchmark, Support
Vector Machines, and Artificial Neural Networks) and multiple (Multiva-
riate Imputations by Chained Equations) imputation algorithms. Results
show that, the proposed methodology produces equivalent and accurate
data in most of the tested solutes with negligible changes in correlation.
These also show that accuracy on its own is not sufficient for selecting
the best imputation method. By combining equivalence tests with an ac-
curacy analysis, geothermal records from literature can be completed in
an equivalent fashion substantially increasing the available information
for statistical geothermal modeling.
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Capitulo 1

Introduccion

La geotermia es una fuente de energia amigable con el medio am-
biente, sus recursos han sido explotados desde 1904 en la primera planta
de energia geotérmica en Larderello, Italia [1]. Esta fuente de energia se
basa en la explotacién de reservorios geotérmicos, los cuales se forman
en zonas con altas temperaturas a poca profundidad del nivel del suelo
y acuiferos cubiertos por roca permeable que ocasionan vapor a altas
presiones. Por medio de pozos geotérmicos, cuyas profundidades oscilan
entre los 1000 a 2000 m de profundidad, se extrae el vapor a presion, el
cual, hace girar una turbina conectada al generador de energia eléctrica,
luego que el vapor ha pasado por la turbina, se enfria y convierte en

liquido para reinyectarse al pozo y comenzar el ciclo nuevamente.

En la etapa de exploracion de nuevos reservorios geotérmicos, la es-
timacion de las temperaturas de fondo es uno de lo procedimientos geo-
quimicos mas importantes para evaluar su potencial energético. La esti-
macién de este parametro puede realizarse de dos maneras: (i) mediante
la perforacién de pozos someros de didmetro pequeno, que nos otorgan

temperaturas con mayor precision y exactitud, sin embargo, la realiza-

1



cién de esta actividad representa aproximadamente el 10 % del total de
un pozo geotérmico de mayor didmetro (cuyo costo atendiendo a su pro-
fundidad puede oscilar entre 3 y 5 millones de délares); y (ii) mediante
herramientas geotermométricas que proporcionan temperaturas estima-
das. Considerando el costo que representa sus mediciones in-situ con
equipo especializado y aunado a las pérdidas econémicas generadas por
la perforacion de pozos someros fallidos, las herramientas geotermométri-
cas también conocidas como geotermoémetros, constituyen el medio mas
econdémico y viable para inferir las temperaturas de fondo antes de rea-

lizar perforaciones.

Los geotermometros, son ecuaciones creadas a partir de bases de da-
tos con mediciones in-situ de temperatura y composiciones quimicas de
fluidos geotérmicos muestreados en las manifestaciones naturales sub-
superficiales (p. ej. manantiales hidrotermales, fumarolas, etc.) y pozos

productores.

En general, los geotermometros se fundamentan teéricamente en los
procesos geoquimicos y termodinamicos que dominan en los sistemas
geotérmicos. Esto es, cuando los fluidos estéan en el interior del yacimien-
to, la ocurrencia de procesos geoquimicos de interaccién agua-roca dan
lugar a que algunos de los componentes quimicos residentes en la roca se
particionen favorablemente hacia el fluido durante un tiempo determina-
do, hasta alcanzar un estado de equilibrio quimico (ver Fig[I.1)). De este
modo, la composicién de los fluidos es gobernada por la solubilidad de
algunos minerales, la cual a su vez, depende de las condiciones de presion

y temperatura que prevalecen en el reservorio [2].
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Figura 1.1: Proceso de iteraciéon agua-roca

Estas herramientas se han utilizado en la industria geotérmica du-
rante casi 60 anos. Entre los geotermémetros reportados en la literatura
podemos encontrar los geotermémetros catiénicos de Na/K, K — Mg,
Li—Mg, Na—Li, Na/K —Ca, Na/K, Mgy Na/K —CaxMg. Sin em-
bargo, uno de los principales inconvenientes de estas herramientas es que
tienden a obtener una estimacion sesgada de la temperatura de fondo,
debido entre otras cosas, a que la cantidad de datos disponibles para su
desarrollo es pequena, incompleta y ruidosa [3]. Por ejemplo, [4] utilizd
una red neuronal artificial de perceptrén multicapa entrenada con solo
20 datos de campos geotérmicos de Turquia lo cual limita su aplicacion
para otros campos geotérmicos. [5| entrend una red neuronal con un al-
goritmo de retro propagaciéon utilizando 39 datos de pozos geotérmicos
de varios paises, mismos que fueron utilizados para la validacién de sus
modelos lo que ocasiona un sesgo estadistico en la ecuacién. Por otra,
parte [2] presentan tres nuevas ecuaciones implementando una red neu-
ronal de dos capas utilizando una base de datos con 112 registros de
campos geotérmicos de diferentes paises, dos de ellos proveen mejores
resultados cuando las temperaturas son mayores a 160°. Finalmente, [6]
implementa una red neuronal con algoritmos genéticos para optimizar
los pesos de las neuronas de capa oculta utilizando 324 datos recolecta-

dos de pozos geotérmicos de diversos pozos productores, sin embargo, en
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este trabajo concluyen que se necesitan datos mas confiables para tener

un geotermémetro que represente mejor los recursos por debajo de los
160°C.

1.1. Planteamiento del problema

Ante tal escenario, 7] compil6 una base de datos con 708 registros de
fluidos geotérmicos y temperaturas de fondo medidas de pozos producto-
res de diferentes paises, derivados de mediciones de campo y laboratorio
reportados en articulos publicados en revistas arbitradas y memorias de
congresos internacionales con arbitraje. Desafortunadamente, la base de
datos de fluidos geotérmicos (BDFG) presenta ausencia de datos en la
mayoria de las variables, ya que no fueron reportadas por los autores de
los trabajos consultados. Aunque representa una buena opcién aumen-
tar los datos disponibles mediante la recopilaciéon de analisis quimicos
a partir de los estudios geotermomeétricos, o incluso mediante muestreos
fisicos (de manera més costosa), la informacién recopilada sobre elemen-
tos quimicos sigue estando en la mayoria de los casos incompleta [8].
Alternativamente, este problema puede solucionarse mediante un pro-
ceso de imputacion de datos, el cual consiste en el reemplazamiento de

datos faltantes por valores calculados [9].

El presente trabajo se centra en la obtencién de una nueva base de
datos de fluidos geotérmicos (NBDFG) completa a partir de la base de
datos compilada y proporcionada por [7] mediante el diseno e imple-
mentacion de una metodologia de imputacion equivalente que considera
técnicas de imputacién tnica y multiple fundamentada en la aplicacion

de medidas de error y pruebas de equivalencia.
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1.2. Objetivo general

Con el fin de incrementar la informacion y obtener una nueva base de
datos de fluidos geotérmicos completa y con ella contribuir al futuro desa-
rrollo de una herramienta geotermomeétrica que mejore las estimaciones
de la temperatura de fondo de reservorios geotérmicos, se implementara
una metodologia de imputacion equivalente, basada en la comparacion y

seleccion de modelos de imputacion tnica y imputacion multivariable .

1.3. Objetivos especificos

1. Aplicar modelos de imputacién:

» Unica: Media y mediana, regresion estocastica, maquinas de

vectores de soporte y redes neuronales y

= Multiple: Imputacién multivariada por ecuaciones encadena-
das.

2. Validar los modelos usando los medidas de error RMSE, MAE y U
de Theil’s.

3. Realizar un analisis comparativo de distribuciones mediante prue-

bas de equivalencia.

4. Seleccionar el mejor modelo de imputacién para cada variable con
base en los resultados de validacion y analisis estadistico de los

modelos.

5. Completar los registros faltantes con los datos imputados por los

modelos seleccionados



6 1.4. Estructura de la tesis

1.4. Estructura de la tesis

El resto del documento esta organizado de la siguiente manera: En el
capitulo 1 se presenta una breve introducciéon a la geotermia, asi como el
planteamiento del problema, objetivo general y los objetivos especificos
de este proyecto.En el capitulo [2| se presentan los fundamentos tedricos
de las técnicas de imputacion que se implementaran en la metodologia
(Capitulo 3), su clasificacion y aplicaciones en diversas areas. El capitulo
describe la informacion contenida en la BDFG y la estructura de la
metodologia aplicada para este proyecto. El capitulo 4 muestra los resul-
tados de la validacién, pruebas de equivalencia, y analisis comparativo
de los modelos. Finalmente, en el capitulo |5se presentan las conclusiones

de este trabajo, los trabajos futuros y las referencias.



Capitulo 2

Métodos de imputacion

de datos faltantes

Introduccion

En este capitulo se analizan los fundamentos teéricos de los métodos
de imputacion unica e imputacion multiple implementados en este traba-
jo de tesis, se describe la teoria en la que se sustentan y las areas en que
se han aplicado. Asi como también, se describen los parametros de error
y el procedimiento de las pruebas estadisticas que se utilizaran para com-
parar y seleccionar el modelo con el mejor desempeno en la imputacion
de la BDFG.
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2.1. Mecanismos de pérdida de datos

Los valores faltantes son un problema comun en casi todos los es-
tudios de investigacién [10], [11], particularmente, en los de exploracién
de reservorios geotérmicos los registros de composiciones geoquimicas in-
completas pueden ocurrir debido a las mediciones debajo de los limites
de deteccion de los sensores o las técnicas utilizadas para el andlisis [12],
[13]. Por ejemplo, [14], [15] estiman las temperaturas de los reservorios de
Dixie Valley y las aguas termales utilizando el método de geotermometria
multicomponente, sin embargo, se informé que faltaban las concentracio-
nes de aluminio (Al) y magnesio (Mg), posiblemente debido a su limite

inferior de deteccién o a la contaminaciéon de la muestra.

En [16] los autores propusieron un método basado en el analisis de
componentes principales (PCA) y la geotermometria multicomponente
para estimar las firmas térmicas de aguas subterraneas en Surprise Va-
lley utilizando grandes conjuntos de datos de muestras de fluidos. Las
muestras incompletas que comprenden concentraciones de boro (B), so-
dio (Na), potasio (K), calcio (Ca), magnesio (Mg), cloro (Cl), sulfato
(SOy), bicarbonato (HCOs), 6xido de silicio (Si03) o flior (F'), fueron
removidas debido a su concentracion debajo del limite inferior de de-
teccion de los sensores. En otros casos, los registros de composiciones
geoquimicas estan simplemente incompletos y los autores no determinan
las razones de su pérdida. Por ejemplo, en [17], se realiza un metanalisis
basado en PCA y pruebas de hipdtesis estadisticas basadas en la quimica
de la esfalerita de los depdsitos de plomo (Pb) y zinc (Zn). Se identifica-
ron elementos trazas tales como galio (Ga), germanio (Ge) e indio (In),
entre otros, que presentan datos faltantes debido al limite inferior de

deteccién y/o errores de medicion.
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La forma en que se manejan los datos faltantes depende de las ra-
zones de como o por qué faltan los datos. De acuerdo a [1§], antes de
que se lleve a cabo cualquier proceso de imputacion, es muy importante
identificar los mecanismos de datos faltantes para seleccionar el algorit-
mo de imputacion més apropiado. Si entendemos la presencia de valores
perdidos como un fenémeno probabilistico necesitamos un mecanismo
estadistico que describa las leyes que rigen su aparicién, y que capte las
posibles relaciones entre la aparicién de valores perdidos y los datos no
observados en si mismos.

Para poder definir estos mecanismos, denotamos Z como variable con
datos faltantes, S como un conjunto de variables completas y r, como
una variable binaria que toma el valor de 1 si faltan los datos en Z y 0
en caso contrario.

Las categorias de la clasificacién de [18] pueden expresarse mediante

las siguientes declaraciones.

2.1.1. Faltan completamente al azar (MCAR, del
inglés Missing Completely At Random)

Esste mecanismo se presenta cuando la pérdida de datos en una varia-
ble es completamente aleatoria, es decir, la probabilidad de que falte un
dato no depende de los valores observados o faltantes., MCAR es bas-

tante comun en los datos geoquimicos y puede representarse mediante la
declaracion 2.1
Pr(r,=1|S,Z) = Pr(r, = 1), (2.1)

Donde la probabilidad de perder un valor en Z no depende de S o Z.

Por ejemplo, un recipiente que contiene una muestra de concentraciones



10 2.1.  Mecanismos de pérdida de datos

quimicas de una zona de estudio se rompe o se pierde por accidente, por

lo que ya no se pueden medir las concentraciones.

2.1.2. Faltan al azar (MAR, del inglés Missing At
Random)

La suposicion de MAR surge si la probabilidad de pérdida de datos de
una variable depende de los datos observados y no de los datos faltantes
en si. Este patrén ocurre con mucha menos frecuencia en la geoquimica,
sin embargo, bajo este supuesto se desarrollan los métodos mas eficientes
[19]. MAR puede representarse mediante la declaracién 2.2

Pr(r, =1|5,2Z) = Pr(r, = 1|9), (2.2)

Donde la probabilidad de perder un valor en Z depende de S (pe-
ro no de si mismo), por lo tanto, su valor se puede estimar usando S.
Por ejemplo, un sensor que falla ocasionalmente durante el proceso de
obtencién de datos debido a un corte de energia. En este ejemplo, las
variables donde faltan datos no son la causa de los datos incompletos

sino la correlacion con una causa externa.

2.1.3. No faltan al azar (MINAR, del inglés Missing
Not At Random)

MNAR ocurre cuando la probabilidad de que los datos faltantes en
una variable se relaciona con la misma variable. Este mecanismo también
es muy comun en geoquimica particularmente debido a los limites de
deteccion de los equipos de medicién, sin embargo, las estimaciones de

estos datos son muy dificiles de calcular debido a que para usar un analisis
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apropiado se debe profundizar mas en la razon de pérdida. MNAR incluye
todos aquellos casos que no pueden ser clasificados como MCAR o MAR

y se puede representar mediante la declaracién [2.3]

Pr(r,=1|S,7) = Pr(r, = 1|2), (2.3)

Donde la probabilidad de tener datos faltantes en Z depende solo de si
misma. Por ejemplo, si el valor de concentracién de un elemento quimico
esta por debajo del limite de deteccion de un sensor, por tanto este no

puede adquirir la informacién.

A diferencia de MAR, MCAR no puede predecirse solo a partir de las

variables disponibles en la base de datos.

Generalmente, los datos contendran poca informacion que nos per-
mita decidir si los datos faltantes son MCAR, MAR o MNAR. En [17]
los autores declaran especificamente que los valores de elementos incom-
pletos faltan al azar (MAR). Vale la pena senalar que, es un requisito de
cualquier método de imputacion que el mecanismo de datos faltantes sea
MAR. Desafortunadamente, las suposiciones para justificar el uso de un
método de imputacion son generalmente fuertes y no comprobables por

completo [20].

Una vez que se verifica la factibilidad de la imputacién, es decir,
cuando se comprueba que los datos observados contienen informacion
util para predecir los valores faltantes, un procedimiento de imputacién

adecuado puede hacer uso de ella y obtener resultados precisos.

En el drea geoquimica, un enfoque tipico es considerar que los datos
faltantes se producen debido a los limites de deteccion mas bajos del

sensor, que es un mecanismo MNAR [12]. En este caso, los valores de
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los elementos quimicos se estiman utilizando métodos de reemplazo (por
ejemplo, una fraccién del limite de detecciéon o una fraccién ajustada
por pardametros de distribucién lognormal), métodos de Estimacién de
méxima verosimilitud (MLE), Imputacién aleatoria, Imputacién multi-
ple (MI), Cosimulaciéon combinada Modelo de Markov, por mencionar
algunos [12], [13], [17]. En otros casos [14], [15], [21], [22] los valores
de concentracion de elementos desconocidos se estiman utilizando indices
de saturacion y equilibrio de minerales, o métodos estadisticos robustos
[17]. Por ejemplo, en [21] se usa un método llamado Fiz-Al para estimar
los valores de Al faltantes al suponer que la concentracion del elemento
esta limitada por el equilibrio termodinamico entre éste y su mineral por-
tador. Mientras que en [14], [15], [22], las concentraciones desconocidas
se calculan mediante la optimizacién numérica de la agrupacion de indi-
ces de saturacion de minerales cercanos a cero. Por otro lado, la mayoria
de las metodologias de imputacion asumen que los registros incompletos
se deben a un mecanismo MAR [23]-[25]. En ambos casos, se puede llevar
a cabo la imputacion; sin embargo, en el caso del MNAR, debemos es-
pecificar qué registros estan incompletos debido a la deteccién del limite
inferior del sensor, lo que no es practico y es dificil de demostrar utilizan-
do solo la literatura. Por simplicidad aceptamos que los datos que faltan
son de tipo MAR.

Por lo anterior, se consideraran seis técnicas de aplicacién general
basadas en modelos estadisticos para estimar los valores faltantes de la
BDFG, las cuales se pueden clasificar en dos grupos: de imputacién sim-
ple y multiple, para lo cual la forma de estimar o predecir los valores
perdidos diferenciard unas técnicas de otras. Segin [26] un buen método

de imputacion deberia:

= tomar en cuenta el proceso que origino los datos faltantes,
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= preservar las relaciones entre las variables y
= preservar la incertidumbre entre esas relaciones.

En las siguientes secciones se detalla la aplicacion de cada una de

dichas técnicas.

2.2. Imputacion dnica

Los métodos de imputacion tnica se utilizan para estimar un valor por
cada dato faltante a partir de los datos observados, generando un conjun-
to de datos completo. Para el presente trabajo se considera la imputacion
a través de los siguientes métodos: media, mediana, regresioén estocastica
(RE), maquinas de vectores de soporte (SVM, del inglés Support Vector
Machines) y redes neuronales artificiales (RNA).

La imputacion por la media, mediana y regresion estocastica han sido
ampliamente utilizadas en distintas areas, tales como, contaminacion del
ambiente, calidad del aire y medicina. Por ejemplo, en [20] evaluaron los
métodos de imputacion de la media, hot deck y maximizaciéon de expec-
tativas (EM) en concentraciones de PMyy y concluyeron que el error de
estos métodos es significativo cuando el porcentaje de datos faltantes es
muy alto (e.g., 50 %). [27], [28] aplicaron la interpolacién e imputacion de
la media en un conjunto de datos de concentraciones de P M,, simularon
diferentes porcentajes de datos faltantes y concluyeron que la media es el
mejor método tunicamente cuando el nimero de valores perdidos es pe-
queno. [29] compararon las técnicas de imputacion tnica (e.g., la media,
mediana y regresion lineal) y multiple en conjuntos de datos simulados
de calidad del aire y obtuvieron que las técnicas multiples son mejores.

[30] compararon el rendimiento de diversos métodos de imputacién en un
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conjunto de datos de calidad del aire y concluyeron que son superiores
los métodos estadisticos multivariantes (e.g., la regresion estocastica) a
los métodos univariados (e.g. mean). [31] compararon diversos métodos
de imputacién usando datos clinicos sobre el funcionamiento cognitivo
de las personas, en donde la imputacion de la media y la regresion es-
tocastica obtuvieron el peor y el mejor rendimiento, respectivamente. En
contraste, [32] demostraron que para el 30 % de datos faltantes estos dos
métodos produjeron resultados similares. [33] aplicaron varios métodos
de imputacion estadistica (e.g., mean, hot-deck e imputacién miiltiple),
y técnicas de aprendizaje maquina (e.g., perceptron multicapa, mapas
de auto organizacién y k-vecinos més cercanos) en un conjunto de da-
tos de cancer de mama, en donde los métodos de aprendizaje maquina

presentaron mejores resultados.

2.2.1. Media y mediana

El método de sustitucion por la media propuesto por primera vez
por [34] es uno de los procedimientos de imputacién mas antiguo y més
sencillo. Los datos faltantes se sustituyen con el promedio de los valores

observados de la variable. El promedio se obtiene por la ecuacién [2.4]

i1 Ti (2.4)

n

T =

donde n es el nimero de valores observados y x es cada valor obser-

vado de la variable. En su aplicacion se asume que los datos faltantes son
de tipo MCAR.

Por otro lado, la imputacién de la mediana se realiza a partir del

valor medio del vector que contiene los datos observados ordenados de
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una variable incompleta, los valores faltantes de dicha variable se imputan

a través de las ecuaciones y 2.6,
Si la longitud del vector es par:

1
z:xﬂg] (2.5)
Si la longitud del vector es impar:
X[ 4+ X[z
T = 5 ]2 5 (2.6)

donde X es el vector de datos observados ordenados y n la longitud
de X.

2.2.2. Regresion estocastica

Un método un poco mas robusto y popular es la regresién estocastica
propuesto por [35], el cual incorpora la informacién de otras variables con
la idea de producir mejores imputaciones. La imputaciéon por regresion
consiste en construir un modelo de regresion utilizando los valores obser-
vados de las variables que se correlacionen con la variable de interés y a
partir del modelo ajustado se estiman los valores faltantes. La inclusion
de tantas variables como sea posible tiende a hacer que el supuesto MAR
sea mayormente aceptable [36]. La ecuacién general de la regresién, para,

estimar los valores faltantes se representa mediante la ecuacion [2.7]

y:50+ﬁ1$1+...+5p$p+5 (27)

donde By y B, ..., Bp son los coeficientes de Y, x1, ..., Zp son los pre-
dictores y € una variable con ruido aleatorio agregado a Y. El término de

error aleatorio es una variante normal con una media de cero y una des-
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viacion estandar igual al error estandar de la estimacion de la ecuacion
de regresion [37].

La adicién del error aleatorio es un estrategia utilizada para evitar que
se subestime la varianza y se sobreestimen las correlaciones con la variable
imputada. La imputacion de la regresion estocastica es un importante
paso adelante. En particular, conserva no solo los pesos de regresion,

sino también la correlacién entre las variables.

2.2.3. Maquinas de vectores de soporte

Las SVM tienen su origen en los trabajos de aprendizaje estadistico
y fueron introducidas en los afios 90 por Vapnik y colaboradores [38§].
Aunque originalmente las SVM fueron pensadas para resolver problemas
de clasificacion, hoy en dia, se utilizan para resolver otros tipos de pro-
blemas, como los de regresion para lo cual es muy comtn nombrarlas por
el acréonimo SVR (del inglés Support Vector Regression).[39]. Este méto-
do esta recibiendo cada vez mas atenciéon y se ha aplicado con éxito en
una amplia gama de problemas, entre ellos la estimacién datos faltantes.
Por ejemplo, en [40] presentan SVR como un método novedoso para la
estimacion de los valores faltantes en el perfil de expresion génica. Sus
resultados muestran que la imputacién por SVR tiene gran capacidad de
prediccién de los valores faltantes y es robusto contra el ruido.

El objetivo de SVR dado un conjunto de datos de entrenamiento S =
(21,91), ..., (T, yn), donde z; € R? e y; € R, es encontrar los pardmetros
w = (wy,...,wy) que permitan definir un hiperplano como una funcién

lineal que mejor se ajuste al conjunto de datos de entrenamiento:

f(z) = (w1, + ... +wg,xg) + b= (W, x) + b (2.8)
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donde w; € RY; =1,....dy b e R.

Para obtener un hiperplano 6ptimo, se debe cuantificar el error entre
el valor real y la prediccion de cada dato mediante una funcién de pérdida
definida por la ecuacién 2.9 El objetivo principal de esta funcién es
anular los errores asociados con los puntos que caen dentro de lo que se
denomina margen blando, el cual es un tubo formado a una distancia +e
alrededor de la funcién lineal ( . De tal forma que todos los puntos
de datos que queden sobre o fuera de la regiéon definida por +e seran
considerados vectores de soporte. En general, cuanto mas grande es &,
menos vectores de soporte se necesitan. De esta forma, la resolucion del
problema dependeria tinicamente de los vectores de soporte y no de la

dimension de los datos de entrada.

Loy, f@) =3 iy =fol<e (2.9)

ly — f(x)] — e en otro caso

Es decir, si la diferencia absoluta entre la prediccién f(x) y su valor
real y; es menor o igual que ¢ la funcién de pérdida se anula. En el caso
contrario se definen dos variables de holgura &; y & para cuantificar el
error de prediccion. Asi, la variable & > 0 cuando f(z) —y; > ey & >0
cuando y; — f(z) > . Por tanto, la funcién estandar de SVR se define

COINO:

ming |l + C (& + &) (2.10)
=1

donde w es la magnitud del vector o hiperplano, C' es el parametro
de regularizacién que controla la compensacion entre el margen (+e) y

el error de prediccién (&;). Un valor muy grande para la constante C
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ayudaria a que la funcién predictora represente mejor el conjunto de
datos. Por el contrario, un valor demasiado pequeno para C permitiria
valores de &; elevados, es decir, estariamos admitiendo un niimero muy

elevado de datos mal representados.

Por su parte, se presentan casos en los que los datos no tienen una
tendencia lineal, es decir que en este tipo de datos jamas se encontrara
un hiperplano 6ptimo, cuando se presenta esta situacion el procedimiento
es exactamente igual, la tinica diferencia es que antes de llevar a cabo el
procedimiento anterior para buscar el hiperplano 6ptimo se implementa,

una funcién llamada Kernel:

p=R— F (2.11)

El objetivo de la funcién Kernel denotada por ¢ es simplemente ma-
pear el espacio de entrada R (por ejemplo de 2 dimensiones) a uno de
mayor dimensionalidad F (por ejemplo a 3 dimensiones) y aqui encontrar

el hiperplano que mejor se ajuste a nuestro conjunto.

Para este caso la funcién de regresion que se busca es la siguiente:

f(@) = (w, ¢(x)) +b (2.12)

y en el caso de la funcién estandar de SVR se agrega la funcién ¢, la

cual quedaria de la siguiente manera:

ming |wll? + O3 (6 + &) (213)
=1
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sujeto a
yi — (w, ¢(x;)) < e+ & 1=1,...,n
(w, ¢(7;)) —ys < e+ & i=1,...n

Existen diferentes funciones Kernel, sin embargo en este trabajo se
implementa tinicamente la funciéon de Kernel lineal y la funcién de Kernel
radial o (también llamado Kernel Gaussiano).

Kernel lineal:
K(z,2') = (z,2) (2.14)

Kernel radial:
K(z,4') = exp(—AlJz — 2/|[2), 7 > 0 (2.15)

donde 7y es un parametro propio del kernel

El rendimiento del algoritmo depende de una buena configuracion
de los parametros C y de los del Kernel. Por tanto, el problema de la
seleccion optima de parametros se complica atin méas por el hecho de que

la complejidad del modelo depende de estos parametros.

2.2.4. Redes Neuronales Artificiales

Por otro lado, las redes neuronales también han sido utilizadas en
imputacion de datos, por ejemplo, en tareas de clasificacion de patrones
[19], datos de plantas de energia industrial [41], entrevistas telefénicas y
por computadora [42], censos de poblacién [43] e incluso en inventarios de

recursos nacionales [44]. A pesar de que se requiere entrenar varias redes
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neuronales e implica un alto costo computacional, este enfoque mejora la
calidad de una base de datos, ya que son adecuadas para estimar datos
faltantes cuando existen relaciones no lineales entre las variables y se
puede extender facilmente para imputar variables discretas.

Las redes neuronales y el algoritmo de aprendizaje supervisado per-
ceptrén multicapa (MLP, del inglés Multi-Layer Perceptron) que dado un
conjunto de entrenamiento (zM),yM), (), 4, ... (0™ y(™) donde
@ € R" es un elemento de entrenamiento y y(? € R es la variable
objetivo, puede entrenarse para aprender una funcién no lineal que se
aproxima a f :  — y. Como lo indica el nombre de este método, un
MLP usa multiples capas compuestas por unidades conocidas como neu-
ronas. Consiste en una capa de entrada con m + 1 unidades donde cada
unidad representa una caracteristica para un ejemplo {:U(i) |x§i), e ,a:g )},
una o mas capas ocultas, donde cada unidad aplica una suma lineal pon-
derada de los valores de salida de la capa anterior seguida de una funcion
de activacion, no lineal a = d1(>, w a 1y b[]) y una capa de sali-
da, con o unidades de Sahda, que rec1ben los valores de activacién de la
ultima capa oculta en la red y aplican una funcion lineal seguida de una
funcion no lineal en el caso de un problema de clasificacion o la funcién

de identidad en el caso de un problema de regresion.

2.3. Imputacion maultiple

A diferencia de las técnicas de imputacién tunica, el procedimiento de
imputaciéon multiple propuesto por [1§], crea varios conjuntos de datos
(indicados por m). Es decir, un valor faltante en el conjunto de datos
original se reemplaza por m valores estimados en funciéon de los valores

observados de la variable objetivo y su relacién con otras variables.
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La figura [2.1] muestra los tres pasos principales de la imputacién
multiple. El lado izquierdo de la imagen indica que el analisis comienza
con un conjunto de datos observados e incompletos. En el primer paso se
imputan m = 3 conjuntos de datos. Los tres conjuntos son idénticos en
los datos observados, pero difieren en los valores imputados. En el segun-
do paso se analizan los resultados mediante alguna métrica estadistica
como el coeficiente de correlacion. El ultimo paso es combinar los con-
juntos para obtener uno final, de acuerdo con el método descrito por

[45] se obtiene la media de las m estimaciones y se imputa en el punto

correspondiente.
Datos Datos Andlisis de Agrupacion de
incompletos imputados resultados resultados

Figura 2.1: Esquema de pasos basicos en la imputacion multiple.

2.3.1. Imputacion multivariante por ecuaciones en-

cadenadas

La imputacién multivariable por ecuaciones encadenadas (MICE) fue
desarrollado por van Buuren y Groothuis-Oudshoorn [26], es una técni-
ca particular de imputaciéon multiple que puede manejar datos tanto

MAR como MNAR. Sin embargo, la imputacién multiple de datos tipo
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MNAR requiere andlisis adicionales que contribuye para generar mejores
imputaciones. MICE ejecuta una serie de modelos de regresién, uno pa-
ra cada variable incompleta. Esta técnica ha sido ampliamente utilizada
para la imputacién de datos faltantes de calidad energética [11], asi como
también datos de epidemiologia [46], rasgos mamiferos [47], pronésticos
médicos [48], pruebas de conocimiento y habilidades humanas [49], estu-

dios en los que destaco por brindar un buen rendimiento.

El algoritmo MICE consiste en 4 pasos generales:

Algorithm 1 Imputaciéon Multivariada por Ecuaciones Encadenadas

1. Los valores faltantes se imputan temporalmente con la media de los valores
observados de la variable.

2. Para la primera variable incompleta (Y'), los valores imputados en el paso 1 se
eliminan nuevamente.

3. Genera un modelo de regresién (logistico, lineal, etc.) adecuado a Y, utilizando
sus datos observados. En el modelo, Y es la variable dependiente y los predictores
seleccionados son las variables independientes.

4. Los valores faltantes de Y se estiman con el modelo de regresién generado en el
paso 3. Para los modelos posteriores donde Y es un predictor, se utilizaran sus
valores observados e imputados.

5. Los pasos 2 a 4 se repiten para cada variable incompleta. Una vez que se imputen
todas las variables se considerara una iteracién. Una vez completado el niimero
designado de iteraciones, se repite todo el proceso de imputacién para generar
m conjuntos de datos imputados.

Debido a que cada problema de la vida real es diferente, cada uno
necesita adaptaciones especiales, que son la parte mas importante en el

procedimiento MICE, las principales se mencionan a continuacion:
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Modelo de imputacion univariado

En MICE se especifica el método de regresion para cada variable
incompleta de acuerdo a la escala de la misma, para variables numéri-
cas pueden considerarse métodos como regresion lineal, regresion lineal
bayesiana o coincidencia predictiva media (PMM, del inglés Predictive
Mean Matching) y para variables categdricas métodos como regresién
logistica, regresiéon polinomial o analisis discriminante lineal. El modelo
de regresién especificado toma un conjunto de variables completas co-
mo predictores correlacionadas con la variable objetivo. Para el presente
trabajo se implementa MICE con el modelo de coincidencia predictiva

media descrito a continuacion.

Coincidencia predictiva media

La coincidencia predictiva media (PMM) es un esquema de impu-
tacion que combina algunos aspectos de los métodos de imputacion pa-
ramétricos y no paramétricos [50]. PMM imputa los valores faltantes
por medio de la seleccién aleatoria a partir de una submuestra de valo-
res observados cercanos a su prediccion, dichas predicciones se calculan

mediante un modelo de regresion lineal.

La ventaja principal de utilizar este método es que, debido a que las
imputaciones se basan en valores observados no se produciran imputacio-

nes sin sentido (por ejemplo, concentraciones quimicas negativas).

El algoritmo [2| describe los pasos para llevar a cabo el método PMM.
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Algorithm 2 Coincidencia Predictiva Media

1. Mediante un modelo de regresion lineal especificado, se estima el
valor faltante de la variable objetivo.

2. Para cada estimacion, se selecciona un pequeno conjunto de do-
nantes candidatos (generalmente con 1, 3 0 10) de todos los valores
completos cercanos al valor de la estimacion.

3. Se realiza un muestreo aleatorio entre los candidatos y se toma uno
de ellos para reemplazar el valor faltante.

Hay varias formas de seleccionar al donante para el reemplazamiento
de los datos faltantes. Para describir algunas se define y; como un i-ésimo

valor observado y y; como el valor predicho para el j-ésimo dato faltante.

» Define un umbral y toma todos los valores donde y; — y; | co-
mo candidatos, luego selecciona aleatoriamente un donante para

remplazar el valor faltante.

= Toma el candidato mas cercano como donante, es decir, el valor par

el cual y; — y; es el minimo.

» Encuentra los d candidatos mas cercanos para los cuales y; — y; es

el minimo y selecciona uno aleatoriamente como donante.

Una desventaja obvia de este método, es la posible seleccion del mis-
mo valor del donante muchas veces lo que ocasionaria un sesgo muy
grande en las estimaciones. Es mas probable tener este problema si la
muestra es pequena o tiene mas datos faltantes que observados en una
cierta region. Para disminuir las probabilidades de que esto ocurra se

recomienda utilizar valores grandes para d como 3, 5 o 10.



Capitulo 2. Métodos de imputacion de datos faltantes 25

Predictores del modelo univariado

Se debe especificar el conjunto de predictores que se utilizaran para
cada variable incompleta. Para seleccionar adecuadamente las variables
predictoras, Buuren y colaboradores [26] recomiendan incluir las varia-
bles que se utilizarian en los analisis si los datos estuvieran completos,
las variables que satisfacen el supuesto de MAR (es decir, las que estan
relacionadas con la pérdida de datos), incluso versiones de variables trans-
formadas, combinadas o recodificadas del conjunto de datos. Una vez que
se identifican las variables anteriores, se inspeccionan dos parametros de
suma importancia, la correlacion con la variable objetivo y el indicador
de casos disponibles. Este ultimo nos informa la cantidad de datos utili-
zables de los predictores, los que tienen demasiados valores faltantes no
pueden incluirse en el modelo. De lo contrario, si la proporcion de estos
parametros excede un umbral, las variables son aptas para incluirse en
el modelo. Para verificar el valor adecuado de estos umbrales se requiere

experimentar con multiples valores.

Esquema de visitas

El esquema de visitas consiste en determinar el orden en el que las
variables incompletas seran imputadas. En la practica comuin, las impu-
taciones se realizan de izquierda a derecha (o viceversa). Teéricamente el
orden es irrelevante, pero algunos esquemas son mas eficientes que otros
como el monoténico en el que las variables se ordenan de acuerdo con el
nimero creciente de datos faltantes, ya que con dicho esquema se alcanza

una convergencia casi inmediata [51] del algoritmo.



26 2.3. Imputacion multiple

Convergencia

No existe un método claro para determinar si el algoritmo ha conver-
gido. Lo que se hace a menudo es contrastar uno o mas parametros como
la media y la varianza de las imputaciones en cada iteracion. El trazado
de estos valores da una buena idea de si la variabilidad entre imputaciones

se ha estabilizado y si las estimaciones estan libres de tendencia.

La figura ejemplifica de forma visual la convergencia de una
variable “x”, las lineas representan las variaciones en el valor de la media
y varianza de las m imputaciones en ada iteracién. En la figura [2.2a] se
aprecia que las lineas se mezclan muy bien entre si desde el principio, en
comparacién con la figura que ejemplifica una no convergencia, en
la que se muestran que las lineas apenas se mezclan y se van lentamente

a un estado estable.

Una vez que se observe la convergencia, es recomendable calcular
algunas iteraciones adicionales para evaluar la convergencia en tramos

mas largos.

Numero de iteraciones

Sin duda, evaluar la convergencia del algoritmo ayudara en gran medi-
da a determinar el niimero necesario de iteraciones. Sin embargo, también
se debe de tomar en cuenta la cantidad de datos faltantes. Por ejemplo,
para cantidades moderadas de 5 a 10 iteraciones es suficiente para produ-
cir buenos resultados. Para grandes cantidades la convergencia sera mas

lenta por tanto sera necesario incrementar el niimero de iteraciones.
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Figura 2.2: Ejemplo del flujo de valores de la media y varianza que de-
terminan convergencia y no convergencia en las iteraciones del algoritmo
MICE.

Valor m

En particular, el tamano del conjunto de datos y la cantidad de da-
tos faltantes pueden ayudar a determinar cuantos conjuntos de datos
imputados (m) generar. Para cantidades moderadas de 5 a 10 conjun-
tos de datos imputados seran suficientes. Sin embargo, para cantidades
muy grandes, m puede aumentar hasta 40. Todo dependera del caso. Por
ejemplo, para imputar un conjunto con datos faltantes que tenga cien-

tos de variables y miles registros, crear 40 conjuntos de datos imputados
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puede ser poco practico debido al costo computacional. Por el contrario,
imputar un conjunto con datos faltantes con 20 variables y cientos de
registros podria ejecutarse en minutos y, por lo tanto, crear 40 conjuntos

de datos imputados seria bastante factible.

Una vez que se han imputado los datos, los m conjuntos de datos
imputados estan “completo” en el sentido de que no tienen datos fal-
tantes el siguiente paso serd ejecutar un anélisis estandar (por ejemplo,
medir la correlacién entre las variables) en cada uno de los conjuntos
de datos imputados y realizar las correlaciones a los modelos en caso de
ser necesario. Finalmente, se deben combinar las estimaciones de cada
conjunto de datos para obtener el resultado final.

La ecuacion propuesta por [45] indica como llevar a cabo dicha

combinacion.

m (k)

T

PRpY =L (2.16)
m

Donde, se suman los valores estimados z;, de cada conjunto k£, donde

k =1,...,my sedivide entre el nimero total de conjuntos m para obtener

un solo valor a imputar

2.4. Criterios de evaluacion de modelos de
imputacién

Cuando se escogen diferentes modelos para la imputacién de una mis-
ma variable como se pretende en este trabajo de tesis, se implementan
diversos modelos y por tanto, diversas posibles soluciones. La pregun-

ta que surge aqui es: ;Coémo elegir o bajo qué criterios seleccionar un
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modelo?. Una practica frecuente que se presenta en la literatura [10],
[11], [24], es evaluar la calidad de los modelos de imputacién mediante
funciones de pérdida que miden la diferencia entre los valores observa-
dos y sus predicciones correspondientes. Entonces, se podria argumentar
que el problema puede reducirse a seleccionar el modelo de imputacion
que obtiene el error més pequeno. Sin embargo, para identificar el mejor
método de imputacion, no es suficiente medir el error interno, es decir el
error entre los valores imputados y los datos observados que constituyen
la base de datos de entrenamiento y validacién. En consecuencia, ademas
de las medidas de error, se propone aplicar pruebas de hipotesis estadisti-
cas para garantizar un grado de similitud aceptable entre la distribucién
de los datos observados y la distribuciéon de datos imputados que son
realmente datos faltantes y que por lo tanto, no son parte de la base de
datos de entrenamiento y validacion. Ambos criterios de evaluacion se

describen a continuacion.

2.4.1. Medidas de error

Las medidas de error son un criterio importante para probar los méto-
dos propuestos y seleccionar el mejor modelo de imputacion. Estas me-
didas surgen a partir de funciones de pérdida, que se aplican cuando se
elimina artificialmente un subconjunto de valores del conjunto de prueba
y después estos son estimados por un método de imputacion. El principal
objetivo de estas funciones es medir las diferencias entre la estimacion
dada por un modelo y su valor real, o bien para comparar las estimacio-
nes de un modelo contra las de un modelo de referencia. En el presente
trabajo se utilizaran las medidas de error clasicas, que se presentan a

continuacion con su formulacién matematica correspondiente.
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Error cuadratico medio (RMSE, del inglés Root Mean Square

Error)

Esta medida surge de una funciéon de pérdida cuadrética y se define

como la raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado.

1
RMSE =, |— i — Ui )? 2.17

PR (2.17)

Donde n es el nimero de muestras, y; corresponde al i-ésimo valor
real (observado) y ¢; la estimacién de y;. RMSE indica la exactitud del
modelo, es decir, en que medida las estimaciones del modelo se acercan al
valor real. La exactitud esta relacionada con el sesgo de las estimaciones,

cuanto menor es el sesgo mas exacta es una estimacion.

Error absoluto medio (MAE, del inglés Mean Absolute Error)

MAE surge de la funciéon de pérdida del error absoluto y se define
como el promedio de los errores, sin tener en cuenta su signo, es decir, el

promedio de las diferencias absolutas.

1 .
MAE:EZ‘%_QA (2.18)
=1

Donde n es el numero de muestras, g; corresponde al iesimo valor real
(observado) y 9; la estimacién de y;. MA mide la precisién del modelo,
lo que se refiere a la dispersion del conjunto de valores obtenidos, cuanto

menor es la dispersion mayor es la precision.

Aunque, las definiciones de RMSE y MAE son bastante parecidas,

difieren en el hecho de que la primera mide la cercania al valor real y la
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segunda la frecuencia de resultados similares en distintas mediciones. Sin
embargo, cuando los resultados se analizan utilizando ambas métricas, se
debe tener en cuenta que cuanto mayor sea la diferencia entre ellas, mayor
sera la varianza en los errores individuales en la muestra, teniendo en

cuenta que cuanto mas pequenos sean sus valores, mejor sera el modelo.

Coeficiente U de Theil

El parametro U de Theil (también llamado coeficiente de diferencia
r) es una medida de exactitud que indica la eficiencia de un modelo
de prediccién cuando se compara con otros. Se ha interpretado como la
division del RMSE del modelo de referencia R entre el RMSE del modelo

comparado C, como lo muestra la ecuacién [2.19]

noonR 02
- e

Donde n es el numero de muestras y; corresponde al i-ésimo valor

real (observado) y ¢; la estimacion de y;. Cuando r < 1, indica que el
error obtenido en el modelo de referencia es menor que el obtenido en
el modelo comparado. Para r = 1, el modelo de referencia es igual que
el modelo comparado. Por otro lado, si » > 1 el error del modelo de

referencia es mayor que el del modelo comparado.

2.4.2. Pruebas de equivalencia

Anteriormente, la validacién de un modelo de imputacién se ha rea-
lizado mediante pruebas de significancia, donde la hipotesis de no dife-
rencia es la hipdtesis nula (Hy), en este caso, si la Hy es aceptada quiere

decir que el modelo es bueno. Por ejemplo, en [31], [46], se utilizan prue-
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bas de hipdtesis estadisticas como la prueba ¢, la prueba de McNemar,
ANOVA vy la prueba de la suma de rangos de Wilcoxon para verificar
la similitud entre las muestras observadas y las imputadas, que se logra
al aceptar la Hy. Si bien esta idea es atractiva, las pruebas de hipdtesis
tradicionales no se consideran adecuadas para la validacién de modelos
de imputacion. En estas pruebas de significancia convencionales, es im-
portante tener en cuanta que si se acepta la HO no significa que se haya
probado que sea verdadera, sélo que no se ha demostrado que sea falsa.
En otra palabras, estas pruebas no pueden asegurar que las muestras son
iguales o que provienen de la misma distribucién [52]. Por lo anterior se

propone probar la efectividad de las pruebas de equivalencia.

Las pruebas de equivalencia surgen originalmente en el campo far-
macéutico [53]-[55], donde, se requiere que los medicamentos genéricos
produzcan efectos semejantes a los de patente. De manera similar, para
la validaciéon de un modelo de imputacién se requiere que éste produzca
valores equivalentes con respecto a una muestra de valores medidos [56],
[57]. Es decir, para mostrar la equivalencia entre dos muestras de datos,
la diferencia de sus medias deben ser menor que una medida considerada

de importancia minima determinada por el investigador.

Un enfoque de prueba de equivalencia muy simple es el procedimiento
de “dos pruebas t de un solo lado” (TOST, del inglés Two-One Side Test)
en donde se especifica una zona de indiferencia definida por un limite de
equivalencia superior (+A) e inferior (—A)para examinar si la diferencia,

de los datos observados son méas grandes que dichos limites.

Los limites de equivalencia se pueden definir en puntajes brutos o
en una diferencia estandarizada como A = d de Cohen. La d de Cohen
es una medida del tamano del efecto como diferencia de medias estan-

darizada. Es decir, cuantas desviaciones tipicas de diferencia hay entre
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los resultados de los dos conjuntos que se comparan. El calculo de este

parametro se realiza mediante la ecuacion [2.20)

A:d:fl—@

- (2.20)

Donde 77 es la media de los valores observados, 73 la media de los
valores estimados y o es la agrupacion de las desviaciones estandar de

ambas muestras calculada por la ecuacién 2.21]

ny + ng — 2

Cuando el tamano de ambas muestras es desigual, como en el caso de

las muestras que se examinaran en este trabajo de tesis, debe realizarse

la prueba de equivalencia que no supone varianzas iguales, la cual se basa
en las dos pruebas t de la ecuacién [2.22]

_E— B (D)
! DS? | DS2
KTy (2.22)
t_:z:_1—f2—(+A) ’
2 DSZ . DS2
1 2
U g

Donde n; y ns es el tamano de las muestras de los valores observados
y los valores estimados respectivamente, y por ultimo DS? y DS? las
desviaciones estandar de las muestra correspondientes.

En la prueba TOST, H 4 significa que la diferencia de la media de dos
conjuntos més un intervalo de confianza (por ejemplo el 95 %) cae dentro
de la zona de indiferencia y esta lo suficientemente cerca de cero, por lo

que los dos conjuntos de datos se consideran equivalentes. Para esto, la
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H, se descompone en dos:

Hy it < -A

(2.23)
Hyy i 19 > +A

donde al rechazar Hy; y Hys se afirma que la diferencia entre la media
de los valores observados i y la media de los valores estimados fi es menor
o igual a +A y mayor o igual que —A respectivamente.

Cuando se aplican las pruebas de equivalencia existe cuatro posibles
resultados como lo ilustra la figura [2.3] en donde se representan la dife-
rencia de las medias con cuadros negros, los intervalos de confianza con
lineas horizontales alrededor de la diferencia de las medias y por ultimo
los limites de equivalencia +A = 0.5 y —A =-0.5 indicadas por las lineas

verticales punteadas.

A: Estadisticamente equivalente y estadisticamente no diferente de cero.
B: No equivalente y estadisticamente diferente de cero.
C: Estadisticamente equivalente y estadisticamente diferente de cero.
D: No equivalente y estadisticamente no diferente de cero.

A : —_—
B - . E— !
- i —
D : = i
T f T } T
-1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
-A +A

Diferencia de Medias

Figura 2.3: Escenarios de las pruebas de equivalencia
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El escenario A concluye una equivalencia y no diferencia de cero entre
dos muestras ya que las diferencias de sus medias e intervalos de confianza
se encuentran entre los valores de +A e incluyen al cero. El escenario B
representa no equivalencia ya que su intervalo de confianza alrededor
de la diferencia de medias, supera el limite inferior de equivalencia y
no incluye al cero. En el escenario C' las muestras son equivalentes y
estadisticamente diferentes de cero porque el intervalo de confianza se
encuentra entre los valores +A, pero excluyen al cero. Finalmente, en
el escenario D se concluye indeterminaciéon debido a que las muestras
no son equivalentes y estadisticamente no diferente de cero debido a que
el intervalo de confianza alrededor de la diferencia de medias, supera el

limite inferior de equivalencia pero también incluye al cero.



Capitulo 3

Metodologia

Los datos geotérmicos basados en solutos han sido generados dentro
de diferentes lapsos de tiempo, por diferentes sectores y con objetivos
distintos para su explotacién. Estos datos se recopilan y emplean para
construir una base de datos geoquimica y con ella, desarrollar modelos
para mejorar la estimacién de temperaturas de fondo de pozos geotérmi-
cos. Desafortunadamente, estos registros recopilados conllevan el riesgo
de estar incompletos debido a diversas razones, por lo que completarlos
es primordial para explotar al maximo su uso.

En este capitulo se describe la metodologia de imputacion equivalente
propuesta para lograr el completado de la BDFG. En ella se desarrolla la
aplicacion de las 6 técnicas de imputacion propuestas, asi como, el estudio
comparativo de las mismas utilizando medidas de error convencionales y

pruebas de equivalencia TOST.

36
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3.1. Estructura de la metodologia aplicada

Normalizacion de Proceso de
datos imputacién

Nueva BD
de fluidos
geotérmicos

BD de fluidos
geotérmicos

________________

Entrenamiento de
modelos de imputacién »| Validacion de modelos
Unica y multiple

Y

Seleccion de predictores

Adicion de variable Seleccion del modelo
imputada a la nueva BD adecuado

< Pruebas de equivalencia

Figura 3.1: Diagrama de flujo de la metodologia empleada para la impu-
tacion de la BDFG.

En la Fig[3.1] se muestra un esquema representativo de la metodologia
propuesta y desarrollada para la imputacion de la BDFG, que consta de
4 fases principales: (i) lectura de la base de datos, la cual incluye en-
tre otras variables, la composicion quimica de fluidos geotérmicos y la
temperatura de fondo medida en pozos productores; (ii) normalizacién
de datos, en donde se realiza el escalado y normalizacion de datos; (iii)
proceso de imputacién, esta a su vez se subdivide en 6 fases, atendien-
do particularmente variable por variable (incompleta) se seleccionan las
variables que nos ayudaran de estimar los valores faltantes, se entrenan
los modelos de imputacion con la informaciéon disponible, los modelos
se validan por medio de medidas de error aplicadas en un conjunto de

prueba, una vez que se generan las imputaciones se realizan pruebas de
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equivalencia a fin de evaluar su similitud con los datos observados, a
partir de los resultados obtenidos en las medidas de error y pruebas de
equivalencia, se selecciona el modelo que genere mejores resultados para
la variable objetivo y se toman sus estimaciones para el completado de la
misma; (iv) nueva base de datos, se refiere a la BDFG inicial imputada,
es decir, completa.

En las siguientes secciones se explica de forma detallada la aplicacion

de esta metodologia a la BDFG, los resultados obtenidos se presentan en
el capitulo [4]

3.2. BD de fluidos geotérmicos

La creacién de esta base de datos fue una actividad fundamental
para el desarrollo de la tesis doctoral de [7]. Los datos de la BDFG fue-
ron obtenidos de diversos articulos publicados en revistas y memorias
de congresos internacionales arbitradas. En los articulos consultados se
encontraron registros de aproximadamente 140 campos geotérmicos dis-
tribuidos en veinticinco paises, entre ellos, Chile, China, Costa Rica, Dji-
bouti, El Salvador, Etiopia, Alemania, Grecia, Hungria, Islandia, India,
Indonesia, Italia, Japon, Santa Lucia, Dominica, México, Nueva Zelanda,
Filipinas, Portugal, Rusia, Taiwan, Tailandia, Turquia y Estados Unidos.

En la Tabla [3.1]se reporta la fuente bibliografica de donde fueron ob-
tenidos dichos registros; el pais donde se localizan los pozos geotérmicos
productores muestreados; el niimero de registros por pais (n); y el nombre
de los campos geotérmicos; utilizados para la creacién de la BDFG.

La distribucién de los campos geotérmicos descritos en la tabla se
aprecia en la figura [3.2], cada campo se denota por simbolos cuadrados

rellenos, diferenciados por color para cada pais. Como se puede apreciar,
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la mayor cantidad de fuentes termales ocurren en la unién de las placas
tectonicas o lo que le se denomina cinturén de fuego, debido a que es

principalmente en estas zonas en donde el magma se almacena muy cerca

de la superficie terrestre.

Cuadro 3.1: Localidades geotérmicas mundiales y fuentes de literatura
utilizadas para la creacion de la base de datos geotérmica de fluidos

geotérmicos.
, Campos geotérmi- .

Pais n Referencias
cos

Chile El Tatio 11 [5], [58
Yangb, Yangbajain

China e SPRER Y 19 [59l-e2l
Tibet

. Miravalles y Guanacas-

Costa Rica . 47 63]-[65]
¢

Djibouti Asal 4 [66]
Ahuachapan,  Berlin,
Chinameca, Las bu-

El Salvador , , 16 [5], [67])-]70]
rras, Playon de Salitre
y San Vicente

Etiopia Aluto-Langano 10 [59], |61]

Alemania  Hamburg 1 [61]

Grecia Nisyros y Aghiasmata 4 [71], [72]
Zunil y Tecuamburro 10 [61], [63], [73]

Hungria Varosliger 1 [74]

Continta en la siguiente pagina
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Campos geotérmi-

Pais n Referencias
cos
Namafjall, Husavik,
. N l61],  [67],
Islandia Krafla, Nesjavellir, 119 74-[64
Reykjanes y Svartsengi )
India Puga 6 [61], [85]
Cisolok, Cisukarame,
, Citaman, Darajat,
Indonesia , 7 [59], [86]
Kamojang, Salak, y
Wayang Windu
Larderello, Latera, Mo-
[talia fete, Northern Latium 18  [87]-[89]
y Phlegrean
Beppu, Fushime, Hat-
chobaru, Kyushu,
, 5], [61], [67],
Japon Matsukawa, Otake, 46 90]-[05]
Sumikawa, Takigami y
Uenotai
Santa ,
. Qualibou Caldera 1 [96]
Lucia
Dominica ~ Dominica 2 [88]
Cerro Prieto, Los Azu- [58], [63], [67],
México fres, Primavera y Las 94  [75], [83], [90],
Tres Virgenes [97]-[102]

Contintda en la siguiente pagina
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) Campos geotérmi- .
Pais n Referencias
cos
Ngawha, Rotoka-
. 5], (58], [61],
wa, Rotorua, Orakei
Nueva Ze- [63], [64], [67],
Korako, Tauhara, 85
1anda . . . [74]7 [75]7 [90]7
Waiotapu, Wairakei y
[103]-[105]
Kawerau
o Tongonan, Bao, Okoy
Philippines 5 [59], [63]
Valley
Portugal Sao Miguel y Azores 26 [106]
Rusia Kamchatka 1 [74]
Taiwan Chingshu y Tuchang 2 [75]
G 9], [61],
Tailandia  San Kampaeng 4
[107]
Canakkale-Tuzla,
. . . 5], 6], [74],
Turkia Aydin-Germencik y 68
e e [108]-[115]
Denizli-Kizildere
e 5], [60], [61],
California, Idaho, Ne-
Estados L [63], [74],
' vada, Nuevo México y 108
Unidos [88], [90],

Utah

[116]-[121]
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0.0 50.0 100.0 0.0 200.0 250.0

150.0

100.0 100.0

0.0

0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0

Figura 3.2: Distribucién de campos geotérmicos

El formato de la BDFG consta de 9 columnas que incluyen los datos
de Temperatura medida (en °C') en pozos de produccién y las composi-
ciones de fluidos geotérmicos de 8 elementos quimicos (en mg/L) Li, Na,
K, Mg, Ca, Cl, SOy, y HCO3 y 708 filas que representan los registros
reportados de las composiciones de fluidos muestreados.

La Tabla presenta las estadisticas descriptivas basicas de la BDFG
por variable recopilada, a saber: los valores minimo (min) y maximo
(méx), media (Z) y mediana (%), desviacion estdndar (Sd), asimetria
(71), curtosis (72) y el porcentaje de datos faltantes. Como se puede
observar, Temperatura, Na y K tienen un porcentaje de pérdida de

0%, es decir, no tienen datos faltantes, esto debido, a que se estableci6
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como condiciéon que se compilarian Unicamente aquellos registros que
reportaran al menos estas tres variables, dado que los geotermoémetros
basados en la relacién Na/K han demostrado proporcionar temperaturas

mas confiables y consistentes en los estudios de exploracion [2].

Cuadro 3.2: Informacion estadistica de temperatura y elementos quimi-
Cos.

Variable Min Max X Sd " vo  Pérdida %
Temperatura 59 359 216 69 -0.35 2 0%
Na 22 565579 11472 520014 5 42 0%
K 0.5 66473 1583 6555 8 %6 0%
Li 0.02 215 14 24 7 60 67%
Mg 0.001 3920 115 512 5) 30 16%
Ca 0.06 55600 2303 7685 3 16 6%
Cl 2 524690 6918 28523 12 205 22%
SO, 0.6 2500 140 247 4 27 2T%
HCOs 0.01 3074 350 066 2 8 58 %
Las concentraciones de composicién se muestran en mg/L, mientras que la temperatura se muestra
en °C.

En contraste, el porcentaje de datos faltantes para el resto de las
variables vari6 de 6 % para Ca al 67 % para Li. De los 708 registros
de la BDFG, 150 registros ( 21 %) tienen datos observados en todas las

variables.

Los datos faltantes se imputaron utilizando seis técnicas diferentes,
explotando la informacién disponible. Para ello se hizo la lectura de la
BDFG de un archivo de entrada en formato de hoja de cdlculo a un

dataframe en la plataforma de lenguaje de programacion R.
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3.3. Normalizacion de datos

En el desarrollo de geotermdémetros, escalar cationes y concentracio-
nes de aniones utilizando la funcién logaritmica es una practica comun
[122]. Esto también se sugiere en la comunidad de imputacién [122] como
una forma de inicializar correctamente los datos de entrada para los algo-
ritmos de imputacién. En este trabajo se realizo un escalado aplicando el
logaritmo natural. Ademas, para abordar las diferencias entre escalas de
caracteristicas (por ejemplo, temperatura frente a concentraciones quimi-
cas), se llev6 a cabo un procedimiento de escala adicional para ajustar los
valores de todas las variables a un rango especifico. A este procedimiento
se le conoce comunmente como normalizacion. Cabe mencionar que hay
diversas formas de normalizacién, sin embargo, en este trabajo se utiliza
la normalizacion basada en la unidad, la cual, escala todos los valores a
un rango entre 0 y 1 mediante la siguiente ecuacién:

X — Lin

X' = (3.1)

Lmaxr — Tmin

donde X representa la variable con los valores iniciales, Z.m V Tmax

el valor minimo y méaximo de la variable X respectivamente.

3.4. Proceso de imputacion

El proceso de imputacion de datos se aplicé para cada variable in-
completa de la BDFG, por lo que, los pasos descritos a continuacién se
refieren al procedimiento de imputacion de una variable en particular a

la cual llamaremos variable objetivo.
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3.4.1. Seleccion de predictores

Una vez que los datos se prepararon adecuadamente, el siguiente paso
fue obtener los datos disponibles que se utilizaron més adelante para
generar los modelos de imputacion. Cada modelo se construyé utilizando
diferentes conjuntos de datos dependiendo su enfoque, ya sea univariado o
multivariado. El univariado se refiere, a que el modelo utiliza inicamente
los datos disponibles de una variable para imputar los valores faltantes
de la misma, como es el caso de la media y la mediana, por lo que, para
generar ambos modelos, se extrajeron los datos disponibles de la variable
objetivo. Por ejemplo, para la imputacion de Li se extrajeron sus 250

datos disponibles.

El enfoque multivariado se refiere a que los modelos utilizan dos o
mas variables (predictores) para estimar los datos faltantes de la variable
objetivo. Sin embargo, estos a su vez pueden o no admitir datos faltantes
en su ejecuciéon. En la regresion estocastica, maquinas de vectores de
regresion y redes neuzronales no se admiten datos faltantes debido a
que estos necesitan datos para generar una salida, de lo contrario, se
ocasionan errores de compilacion. Ademds, hacer que la suposicién de
que los datos perdidos son de tipo MAR sea mé&s aceptable, implica
que el nimero de predictores debe elegirse lo mas grande posible [123].
Por tanto, para la construccion de estos modelos es necesario considerar
solo las variables completas Temperatura, Na y K para incluirlas como

predictores.

En contraste, MICE permite considerar variables incompletas en la
construccién del modelo, debido a que (como lo describimos en la sub-
seccién [2.3.1)), el algoritmo comienza con una imputacién simple de la

media y con esto las variables con datos faltantes se completan para la
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estimacion de la variable objetivo. Por tanto, la seleccion de predictores

conlleva un analisis mas extenso, como se describe a continuacion.

Para especificar el conjunto de predictores de la variable objetivo, en
primer lugar calculamos las correlaciones de Pearson utilizando los datos
disponibles de cada par de variables de la BDFG. En la Fig)3.3|se muestra
la matriz de correlacién en forma de mapa de calor. Su representacion
grafica es basicamente una linea recta diagonal en los ejes cartesianos en
los que las abscisas son las variables y los coeficientes estan representados
por colores, los cuadros azul marino y rojo indican una correlacién de 1
y -1 respectivamente, mientras los colores se van aclarando, los valores

van disminuyendo hasta llegar al blanco que indica correlacion 0.

Correlacion

S0, .de Pearson . 0.34

cl 10 05 00 08 -0.24 0.29

Ca -0.2

Mg 0.34

-0.11 -0.26

Temp . 055 022 049 028 -005 036 -0.23 -0.36

oo T = =
Z s o © 2

Temp
HCO4

Figura 3.3: Mapa de calor de la matriz de correlacion
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Por ejemplo, podemos observar que Lz tiene una correlacion por arri-
ba de 0.5 con Temperatura (~ 0.5), Na (~ 0.6), K (~ 0.7) y Cl (~ 0.7),
asi como una correlacién muy cercana a 0 con Ca (~ 0.3), SO, (~ -0.4),
HCO;5 (~-0.1),y Mg (~ 0).

En segundo lugar, por medio del indicador de casos disponibles, se
mide cuantos registros con datos faltantes en la variable objetivo tienen
valores observados en el predictor. La proporcion sera baja si faltan tan-
to en la variable objetivo como la candidata a predictor en los mismos
registros. Si es asi, el predictor contiene poca informacién para imputar

la variable objetivo, y podria descartarse para el modelo.

HCO,

casos
disponibles

I 1.00

0.75

0.50
0.25

0.00

Figura 3.4: Mapa de calor del indicador de casos disponibles

En la Fig[3.4] se muestra el mapa de calor del indicador de casos dis-
ponible por cada par de variables (medido en porcentaje %). Las filas

representan las variables a imputar (omitiendo Temperatura, Na, K) y
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las columnas las variables candidatas a predictor, los cuadros de color
azul fuerte, indican que la variable candidato esta informada al 100 %
cuando la variable objetivo tiene datos faltantes en los mismos registros,
los cuadros de color blanco indican que la variable candidato esta in-
formada en un 0% es decir, tiene gran cantidad de datos faltantes en
los mismos registros que la variable objetivo. Notese que la matriz del
indicador de casos disponibles es asimétrica, por ejemplo, se puede ob-
servar que cuando Li (fila) tiene datos faltantes, las variables candidatas
Temperatura, Na, K, Ca y Mg tienen un porcentaje de datos observa-
dos mayor al 75 %. mientras que Cl, SO, HCOj tienen un porcentaje
< 50% de datos observados.

Ahora bien, una vez que conocemos los valores de ambos parametros,
buscamos establecer un umbral (para cada uno) que defina una corre-
laciéon y un indicador de casos disponibles aceptable entre la variable
objetivo y las variables candidatas. La finalidad de esto fue crear un con-
junto de predictores lo suficientemente grande para aprovechar toda la
informacién disponible y mejorar las estimaciones, cuidando que no se
generara un sesgo debido a los valores faltantes o a la poca relacion entre

las variables.

En la Tabla se identifican los valores para los umbrales de corre-
lacién (r) y porcentaje de datos observados (%) por variable objetivo,

asi como, los predictores (indicados con 1) que se incluyen en su modelo
MICE.

Por ejemplo, para seleccionar el conjunto de predictores de Li se esta-
blecié un umbral de correlacién > 0.3 (absoluto) y un porcentaje de datos
observados > 70 %. De acuerdo a la informacién mostrada en la Fig.
y las variables que superan ambos umbrales son Temperatura, Na,

Ca, CI, por tanto, estas se definen como el conjunto de predictores en el
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modelo de MICE para la variable Lz.

Cuadro 3.3: Matriz de predictores

Umbrales Predictores
r % Temperatura Li Na K Mg Ca Cl SOy HCOj
Li 0.3 70 1 0O 1 1 0 1 1 0 0
Mg 0.2 90 1 0 1 1 0 0 O 0 0
Ca 0.05 30 1 0O 1 1 0 0 1 0 0
Cl 0.05 10 1 1 1 1 1 1 0 0 0
SOy 0.05 10 1 1 1 1 1 1 1 0 1
HCOs 0.05 20 1 0 1 1 1 1 1 1 0

r indica el coeficiente de correlacién de Pearson y % indica el porcentaje de datos observados.

Para especificar los umbrales de cada variable objetivo, se realizaron
pruebas con diferentes valores y al final se eligi6 la combinacién que gene-
raba el conjunto de predictores mas conveniente para cada una. Observe
que la matriz predictora no necesariamente es simétrica. Por ejemplo Ca
es predictor de Li pero Lt no es predictor de C'a. Por otro lado, es impor-
tante mencionar que en los predictores de las variables SO, y HCO3 se
encontraron valores muy pequenos de correlacion y porcentaje de datos
observados. A pesar de esto, fueron seleccionados los que obtuvieron los

valores mas altos en comparacion con las demas.

3.5. Entrenamiento de modelos de impu-
tacion unica y maultiple

A partir de la seleccion de predictores, los conjuntos de datos genera-
dos se dividieron de manera aleatoria en entrenamiento y prueba. Utili-
zando el conjunto de entrenamiento, y para obtener el mejor desempeno

de cada uno de los algoritmos de imputacion, se realizo el entrenamiento
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y sintonizacién de sus parametros:

Para el caso de SVR, los pardmetros sintonizados fueron € € {0,0.1,0.2,. ..

el pardmetro de Costo C' €{0.01, 0.11, ..., 10}, y en el caso del kernel
radial v € {0.01, 0.11, ..., 10}.

Para el caso de la RNA, se utilizé una arquitectura con dos capas
ocultas de 15 unidades por capa; se eligi6 ReLu como la funcién de acti-
vacién para las unidades de capas ocultas. La capa de salida contiene una
sola unidad que usa la funcién de identidad g(x) = x como su funcién de
activacion. Para el aprendizaje de parametros, se utilizo el algoritmo de
optimizaciéon LM - BFGS (un algoritmo que estima la matriz de Hesse
utilizando una cantidad limitada de memoria). Para evitar el sobreajuste
se utilizé un término de regularizacion a=0.01.

En el caso de MICE, se utilizaron 10 iteraciones para la imputacion
de cada valor faltante; el nimero de conjuntos m =10; como secuencia
de visitas se usé un criterio monotonico ascendente; y como método de

regresion se utilizo el algoritmo pmm.

3.5.1. Validacion de modelos

Una vez que se generaron los modelos con el conjunto de entrenamien-
to, los valores de la variable objetivo en el conjunto de entrenamiento se
eliminan en forma temporal, posteriormente, estos valores se estiman
mediante los modelos entrenados y finalmente, se obtiene la diferencia

entre los valores estimados y los reales mediante las funciones de pérdida

2.17], [2.18] y [2.19] Los valores obtenidos se desescalan y desnormalizan

mediante sus funciones inversas para analizarlos en su escala normal. El
conocimiento de estos parametros nos ayudé a evaluar si las imputacio-

nes son sobrestimadas o subestimadas con respecto a los datos originales
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y reconfigurar los parametros de los modelos si se considera necesario.

3.5.2. Pruebas de equivalencia

En esta etapa de la metodologia, los modelos resultantes se utilizaron
para obtener el conjunto de datos imputados de la variable objetivo de
la BDFG.

Con la finalidad de evaluar la similitud entre los valores observa-
dos e imputados, se aplicaron las pruebas de equivalencia TOST. Para
esto, se definieron los intervalos de equivalencia por medio de la di-
ferencia estandarizada d de Cohen probando valores en un rango de
Arpypy €0.1,0.125,0.15, ..., 5, se estableci6 a=0.5 y un intervalo de con-
fianza IC = 95 %.

3.5.3. Seleccion del modelo adecuado

Seleccionar un método de imputacion adecuado es una decisiéon de
gran importancia, ya que para un conjunto de datos determinado, al-
gunas técnicas de imputacion podrian dar mejores aproximaciones a los
valores verdaderos que otras. Hay que tomar en cuenta que muchas veces
la técnica de imputacién seleccionada puede ser adecuada para algunas
variables pero, no para otras. Entonces, al seleccionar el modelo adecua-
do para cada variable incompleta de la BDFG se toman en cuenta dos
criterios importantes: en primer lugar, que la distribucién de los valores
imputados por el modelo sean equivalentes a los observados, dentro de
los limites Ap ;; establecidos; y en segundo lugar, tomando en cuenta
unicamente los modelos que cumplen lo anterior, se busca el modelo que

obtenga el error mas pequeno de acuerdo a los parametros RMSE y
MAE.
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3.5.4. Adicién de variable imputada en la nueva BD

En esta etapa los valores obtenidos por el modelo resultante se uti-
lizaron para la imputacion de la variable objetivo. Finalmente, una vez
completada la variable objetivo es integrada a la NBDFG. Este proceso

se aplica de manera iterativa a todas las variables incompletas.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de las etapas mas relevan-
tes de la metodologia de imputacion aplicada, tales como: (i) comparacién
de las distribuciones entre los valores observados y los datos imputados,
(ii) resultados de la validacién de todos los modelos de imputaciéon me-
diante tres parametros de error convencionales: coeficiente de diferencias
(U de Theil), RMSE y MAE; (iii) resultados de las pruebas de equivalen-
cia TOST; y, (iv) modelos de imputacién seleccionados a partir de una

combinacion de las pruebas anteriores.

53
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4.1. Modelos de imputacion

Los datos faltantes se imputaron utilizando seis técnicas diferentes.
En las figuras [?7]y [77] se presentan tanto las distribuciones de las
concentraciones observadas como las concentraciones generadas por las
5 técnicas de imputaciéon aplicadas (Regresion estocastica, SVR Lineal,
SVR Radial, RNA y MICE) para cada una de las 3 variables objetivo se-
paradas por cationes —a) log(Li), b) log(Mg), ¢) log(Ca)—y aniones —a)
log(Cl), b) log(SO,4) y ¢) log(HCO3)—. En donde, se puede apreciar que
las distribuciones de los datos observados no son normales, a pesar de la
transformacion logaritmica aplicada. También se observa que cada una
de las técnicas de imputacion generaron diversas distribuciones de datos
imputados que, en forma grafica y cualitativa, no es posible identificar
cual es el mejor modelo para imputar los datos faltantes en cada una
de las 6 variables. Finalmente, cabe mencionar que el nimero de datos
faltantes es diferente en cada variable objetivo, por ejemplo, Li tiene un
alto porcentaje, 67 %, lo que significa que aproximadamente habia 475
valores faltantes, los cuales después de haberse imputado por diferentes
técnicas, son presentados graficamente en la distribucién de los datos
imputados. En contraste, hay otras variables con pocos valores faltantes,
como Ca que solo tiene un 6 %, esto es, 43 registros incompletos, que des-
pués de haberse imputado, son presentados en forma grafica. Lo mismo
ocurre con las otras variables objetivo, son presentadas graficamente los

conjuntos de datos que fueron imputados dependiendo de sus porcentajes
de datos faltantes, esto es, Mg (16 %), Cl (22%), SO4 (27%) y HCO4
(58 %).
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(¢) Concentraciones log(Ca)

Figura 4.1: Distribucién de datos observados e imputados de Li, Mg y

Ca
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Datos _
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(c) Concentraciones log(HCOs)

Figura 4.2: Distribucion de datos observados e imputados de Cl, SOy y
HCO;3
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4.2. Validaciéon de modelos de imputaciéon

La evaluacion del desempeno de las técnicas de imputacion se realizo
usando el 20 % de los datos excluidos para este proceso y que no fue-
ron usados para el entrenamiento. Una vez entrenados los modelos, fue-
ron aplicados al conjunto de prueba para obtener un conjunto de datos
imputados. Los errores entre los datos observados y los datos imputados,
fueron calculados mediante los parametros de error: el coeficiente de di-
ferencias U de Theil, RMSE y MAE. El pardmetro U de Theil, también
llamado coeficiente de diferencia, es una medida de exactitud de la pre-

diccién de un modelo de referencia comparado con otros modelos.

En la tabla se presentan los errores obtenidos por las técnicas de
imputaciéon —media, mediana, Regresion estocastica, SVR Lineal, SVR
Radial, RNA y MICE- para cada una de las 6 variables —Lz, M g, C'a, CI,
S04 v HCO3—. Para interpretar los resultados de U de Theil, es impor-
tante destacar que, los errores de los modelos de referencia se muestran
en las filas y, los errores de los modelos comparados se encuentran en las
columnas. Si el error es menor que 1, significa que el error del modelo de
referencia es menor que el otro modelo comparado y viceversa. Si el valor
es igual a 1 significa que el error es igual entre el modelo de referencia
y el modelo a comparar. Por otro lado, es conveniente destacar que los
valores de los parametros de RMSE y MAE se expresan en las mismas

unidades de concentracion de las variables, esto es, en mg/L.

En cada una de las variables, los mejores modelos se identifican con

letras negritas.
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Cuadro 4.1: Validacion de modelos de imputacion

Método Coeficiente de diferencias (U de Theil) RMSE MAE
Media Median RE SVR L SVR R RNA MICE
Li
Media 1 0.99 1.46 1.53 1.48 1.70 1.33 40 17
Mediana  1.00 1 147 1.54 1.49 1.71 1.33 41 17
RE 0.68 0.67 1 1.04 1.01 1.16 0.90 27 15
SVR L 0.65 0.64 0.95 1 0.97 111 0.86 26 13
SVR R 0.67 0.66 0.98  1.03 1 1.14  0.89 27 10
RNA 0.58 0.58 0.85 0.89 0.87 1 0.77 23 9
MICE 0.75 0.74 1.09 1.15 1.11 1.28 1 30 12
Mg
Media 1 0.99 121 097 2.15 199 144 496 110
Mediana  1.01 1 1.21 0.97 2.15 1.99 1.44 496 110
RE 0.82 0.82 1 0.80 1.78 164 119 409 92
SVR L 1.02 1.02 1.24 1 221 204 148 509 129
SVR R 0.46 0.46 0.56 0.45 1 0.92 0.67 229 48
RNA 0.50 0.50 0.60  0.48 1.08 1 0.72 249 49
MICE 0.69 0.69 0.83  0.67 1.49 1.37 1 243 61
Ca
Media 1 0.99 118 1.22 4.17 484 161 7737 2073
Mediana  1.01 1 118 1.22 4.17 484  1.61 7740 2071
RE 0.84 0.84 1 1.02 3.51 407  1.35 6515 1795
SVR L 0.81 0.81 0.97 1 3.41 3.96  1.31 6327 1653
SVR R 0.23 0.23 0.28 029 1 1.16  0.38 1853 434
RNA 0.20 0.20 0.24 0.25 0.86 1 0.33 1597 338
MICE 0.62 0.62 0.73 0.75 2.59 3.00 1 4 801 1212
Cl
Media 1 1.01 0.74 049 1.06 0.99  1.33 52960 9859
Mediana  0.99 1 0.74 048 1.06 0.99  1.32 52853 9726
RE 1.33 1.33 1 0.65 1.42 132 177 70690 11176
SVR L 2.03 2.04 1.52 1 217 203 271 108016 11594
SVR R 0.93 0.93 0.70  0.45 1 093 124 49622 5905
RNA 1.01 1.01 0.75  0.49 1.07 1 1.33 53186 7348
MICE 0.75 0.75 0.56 0.36 0.80 0.74 1 39776 5465
SOy
Media 1 0.99 091  0.98 1.01 1.03 107 289 100
Mediana  1.00 1 091  0.99 1.02 1.04 108 291 99
RE 1.09 1.08 1 1.08 1.11 1.13 1.17 317 148
SVR L 1.01 1.00 0.92 1 1.02 1.04 1.08 292 104
SVR R 0.98 0.97 0.89 097 1 1.01 1.05 284 96
RNA 0.96 0.95 0.88 095 0.98 1 1.03 279 88
MICE 0.93 0.92 0.84 0.92 0.94 0.96 1 269 97
HCO;3
Media 1 0.98 0.88  1.03 1.15 1.51 1.48 648 366
Mediana  1.01 1 0.90  1.05 1.17 1.54 148 660 365
RE 1.12 1.10 1 1.16 1.30 1.69  1.66 729 452
SVR L 0.96 0.94 0.85 1 1.11 145 142 623 319
SVR R 0.86 0.84 0.76  0.89 1 130  1.28 560 293
RNA 0.66 0.64 0.58 0.68 0.76 1 0.98 429 240

MICE 0.67 0.66 0.59 0.70 0.78 1.01 1 437 228
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En el primer caso de la tabla se presenta la variable Li, en donde,
el menor error fue obtenido por el modelo de RNA, que le lleva una
gran ventaja principalmente a los métodos de media y mediana con un
coeficiente de diferencias de 0.58, seguido de los métodos MICE (0.77),
Regresién estocastica (0.85), SVR Radial (0.87), y SVR Lineal (0.89).
Los resultados de RMSE y MAE también indican que el mejor modelo

es RNA con los errores mas pequenos.

Para Mg, el modelo que obtuvo el menor error de acuerdo a la U
de Theil, RMSE y MAE corresponde a SVR Radial, el cual en orden
ascendente obtuvo mejores resultados que los modelos de SVR Lineal
(0.45), Media y Mediana (0.46), Regresion estocéstica (0.56), y RNA

(0.92), con el cual solo obtuvo una ligera ventaja.

En el caso de la variable Ca, segtin el coeficiente de U de Theil, el
modelo de RNA fue el mejor, principalmente comparado con media y
mediana (0.2), Regresion estocéstica (0.24) y SVR Lineal (0.25), MICE
(0.33); y finalmente, comparado con SVR Radial (0.86), con el cual RNA
presenté una ventaja mas ligera. Esto es, para la Ca, los mejores modelos
fueron RNA y SVR Radial. Estos resultados de U de Theil son totalmente
concordante con los obtenidos por los parametros de RMSE y MAE.

Segun el coeficiente de U de Theil, para imputar la variable de C',
el mejor modelo fue MICE. A los métodos que mas ventaja les lleva
MICE, en orden de mayor a menor ventaja, son SVR Lineal (0.36), Re-
gresion estocastica (0.56), RNA (0.74), Media y Mediana (ambas con
0.75) y finalmente, SVR Radial (0.8), que qued6é muy cerca de MICE.
Los parametros de U de Theil, RMSE, MAE son completamente con-
cordantes en la identificacion de los mejores (MICE y SVR Radial) y
peores (SVR Lineal y regresién estocastica) modelos. Sin embargo, los

resultados de MAE indican una pequena diferencia en el orden de RNA
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y media-mediana.

Continuando con la discusion de los resultados, para la variable SOy,
segun el coeficiente de diferencias U de Theil en orden ascendente, MICE
presenta mayores ventajas para los modelos Regresion estocastica (0.84),
SVR lineal y Mediana (ambos con 0.92), Media (0.93), SVR Radial (0.94)
y RNA (0.96). Como se puede apreciar en esta variable, la competencia
entre todos los modelos esta muy cerrada. El pardametro RMSE también
indica que el mejor modelo es MICE (con un valor de 269). No obstante,
segin MAE el mejor modelo es RNA (con un valor de 88). Aunque los
tres parametros coinciden que el peor modelo fue regresién estocastica.

Finalmente, para la variable H(C' O3, segtin el parametro U de Theil,
el mejor modelo es RNA, el cual en orden ascendente presenta mayores
ventajas para los modelos Regresion estocastica (0.58), Mediana (0.64),
Media (0.66), SVR Lineal (0.68), SVR Radial (0.76), MICE (0.98). El
parametro RMSE coincide con U de Theil, indicando que RNA fue el
mejor modelo. Sin embargo, segiin el parametro MAE, el mejor modelo
fue MICE. Nuevamente, los tres parametros coinciden que el peor modelo

fue regresién estocastica.

4.3. Pruebas de equivalencia de los mode-

los de imputacion

Las pruebas de equivalencia se utilizaron para evaluar la presencia
o ausencia de una similitud considerable entre las distribuciones de los
datos observados y los imputados de cada variable. El analisis se realiz6
entorno a dos rangos de valores: aceptables los cuales comprenden inter-

valos de equivalencia entre (0, 0.3], y no aceptables valores entre (0.3, 0.5].
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Es importante senalar que usamos limites simétricos alrededor de cero
para todas las pruebas de equivalencia. En la tabla se reportan todos
aquellos algoritmos en donde se obtuvieron imputaciones estadisticamen-
te equivalentes y no estadisticamente diferentes a los datos observados.
A continuacion se describe cada una de las columnas presentadas en la
tabla [1.2} (i) el método de imputacién utilizado; (ii) los limites d Cohen
(i.e. diferencia estandarizada de las medias) representan el porcentaje de
diferencia de ambas distribuciones; (iii) los limites en valores crudos son
los valores en mg/L que representan el porcentaje (d de Cohen); (iv)
la diferencia de las medias representa (disimilitud entre los conjuntos de
datos observados e imputados de la variable); (v) los rangos de valores 90
TOST IC los cuales representan el intervalo de confianza (IC) del 90 %
alrededor de la diferencia de las medias; y, vi) por ultimo, se presenta el
respectivo valor de significancia (p) de cada prueba. Cabe senalar que, la
nomenclatura * p <0.05 y x x p <0.01 es usada para denotar la signifi-
cancia estadistica de las pruebas.

De acuerdo a [54] para concluir equivalencia entre dos conjuntos se
deben rechazar Hy y Hye (Ver ecuacién 2.23)), es decir, aceptar la Hy.
En este sentido, lo que se busca es que la diferencia de las medias de los
conjuntos, mas los valores del 1C, estén contenidas dentro de los limites
de los valores crudos (zona de indiferencia).

Adicionalmente, es importante mencionar que, cuando nos referimos
a valores equivalentes o a una conclusion de equivalencia, significa que la
diferencia entre los grupos es menor de lo que se considera significativo
y estadisticamente cae dentro del intervalo indicado por los limites de

equivalencia.
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Cuadro 4.2: Resultados de pruebas de equivalencia

Método Limites Limites Diferencia 90 TOST IC P
d Cohen valores crudos de medias

Li

SVR Lineal =+ 0.175 + 4.1 0.9 [-2.1; 4]

RE +0.2 +4.7 -2.8 [-2.1; 4] *

SVR Radial 40.3 +5.9 1.6 [-1.1; 4.3] ok

MICE +0.3 +5.9 2.4 [-0.2; 5.1] *

Mg

RE +0.4 +150 90 [49; 131] *

SVR Radial +0.4 +145 108 [73; 142] *

MICE +0.4 +145 105 [70; 139] *

Cl

SVR Radial 40.5 +45420 -49821 [-66481; -33160] 0.66

MICE +0.5 +18644 -25901 [-32087; -19716] 0.97

Ca

RNA +0.275 +1659 538 [-519; 1596] *

MICE +0.275 + 1794 -28 [-1409; 1352] *

SOy

RE +0.3 +102 -43 [-96; 8]

RNA +0.4 +78 51 [28; 75]

MICE +0.4 +73 46 26; 66]

HCOs3

SVR Radial =+0.275 +153 75 [5; 145] *

MICE +0.275 +131 69 7, 131] *

RNA +0.3 +138 75 [14; 135] *

En el primer caso, se presentan los resultados de las imputaciones de
Li, en donde, se concluye equivalencia para: SVR Lineal en los limites
Appy = 0,175 mostrando que la diferencia de sus medias 0.9 més su
IC es menor que sus limites en valores crudos, es decir, —2,1 > —4,1 y

4 < 4,1 lo cual significa que sus valores se encuentran dentro de la zona
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de indiferencia; de igual manera en RE donde en los limites Ay iy = £0,2
se cumple que la diferencia de sus medias 2.8 mas su IC -2.1>-4.7 y
4<4.7 (donde +4.7 son sus limites en valores crudos); SVR Radial con
los limites Ar iy = £0,3 que, dada la diferencia de sus medias 1.6 més su
IC cumplen la condicién -1.1>-5.9 y 4.3<5.9; por ultimo, MICE concluye
una equivalencia en los limites Ar y = £0,3 se obtuvo una diferencia de
medias una diferencia de medias de 2.4 mas su IC que cumplen -0.2>-5.9
y 5.1<5.9.

Para M g los algoritmos que concluyeron equivalencia fueron: RE con
limites Ay iy = £0,4 demostrando que la diferencia de sus medias 90 més
su IC es menor que sus limites en valores crudos, es decir, 49>-150 y
131<150 lo cual significa que sus valores se encuentran dentro de la zona
de indiferencia; SVR Radial donde en los limites Ay = 0,4 se cumple
que la diferencia de sus medias 108 mas su 1C 73>-145 y 142<145; por
ultimo, MICE concluye una equivalencia en los limites Ay = £0,4 se
obtuvo una diferencia de medias una diferencia de medias de 105 mas su
IC que cumplen 70>-145 y 139<145.

En contraste con lo anterior, para la variable C'l ningiin algoritmo de
imputacién obtuvo valores equivalentes a los observados. Sin embargo, se
reportan aquellos que se acercaron mas en los limites méaximos (£0.5),
por ejemplo, en SVR Radial con una diferencia de medias de -49821 mas
un IC se rechazé la H, de equivalencia debido a que -66481<-45420 -
33160>45420. Por otro lado, MICE con una diferencia en sus medias
de -25901 aceptd las Hyq, 02 donde -1409<-18644 1352>18644. En otras
palabras, los valores de ambos algoritmos se encuentran fuera de la zona

de indiferencia.

Continuando con la descripcion de los resultados de las pruebas de

equivalencia, para Ca, se aprecia que el algoritmo de RNA obtuvo valores
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equivalentes a los observados, en los limites Ay = £0,275, con una
diferencia de medias de 538 mas su IC del 90 % cumplen que -519>-
1659 y 1596<1659; de igual manera MICE con limites Apy = £0,275
y dada la diferencia de sus medias 1.6 mas su IC, cumplen la condicién
-1409>-1794 y 1352<1794.

En el caso de SOy, segin las pruebas de equivalencia los algoritmos
que obtienen valores equivalentes son: RE en los limites Ay = £0,3
demostrando que la diferencia de sus medias -43 mas su IC se concentran
dentro de los limites en valores crudos, es decir, -96>-102 y 8<102; RNA
con los limites Ay y = £0,4, una diferencia en sus medias de 51 més su
IC cumplen la condicion 28>-78 y 75<78; por ultimo, MICE concluye
una equivalencia en los limites Arr = £0,4 se obtuvo una diferencia de
medias una diferencia de medias de 46 mas su IC que cumplen 26>-73 y
66<73.

Finalmente, para HCO3 se observa que el algoritmo de SVR Ra-
dial obtuvo valores equivalentes a los observados, en los limites Ay 7 =
40,275, con una diferencia de medias de 75 mas su IC donde se cumple
que 5>-153 y 145<153; RNA con los limites Ay = £0,275, una dife-
rencia en sus medias de 69 mas su IC cumplen la condicién 7>-131 y
131<13; por ultimo, MICE con limites Ay ;y = £0,3 y dada la diferencia
de sus medias 75 mas su IC, se acepta que 14>-138 y 135<138.

4.4. Modelos de imputacién seleccionados

En la tabla se resumen los modelos que de acuerdo a los criterios
de seleccion —pruebas de equivalencia y parametros de error RMSE, MAE
y U de Theil- proporcionaron las mejores aproximaciones a los valores

observados. En este sentido lo que se busca, por variable, es obtener el
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modelo con menor error (RMSE/MAE/U.Theil) que ademas satisfaga el

menor intervalo de equivalencia aceptable.

Cuadro 4.3: Modelos seleccionados

Errores TOST parametros

Variable Model RMSE MAE Limites Limites Diferencia

d Cohen valores crudos de medias
Li SVR Linear 26 13 +0.175 +4.1 0.9
Mg SVR Radial 229 48 +0.4 4145 108
Ca RNA 1597 338 +0.275 +1659 538
SOy RE 317 148 +0.3 +102 -43
HCO3; MICE 429 240 +0.275 +131 69

Para la variable Li, los modelos que concluyeron equivalencia entre los
valores imputados y los observados fueron SVR Lineal (d=40.175), RE
(d==%0.2), SVR Radial (d=%£0.3) y MICE(d==£0.3). Sin embargo, de los
cuatro modelos mencionados anteriormente, el algoritmo que se aproximé
mejor a los valores reales de acuerdo a los parametros de error, fue SVR
Lineal con un RMSE = 26 y MAE = 13. Por tal motivo, para imputar los
valores faltantes de dicha variable se tomaron en cuenta las estimaciones
de este modelo. Es importante mencionar que, a pesar de que el algoritmo
de RNA obtuvo el mejor resultado en la etapa de validacion, este no
obtuvo estimaciones equivalentes por lo que se descarto en la seleccion
del modelo para Lz.

En el caso de Mg, ambos criterios de seleccion senalan que los mejo-
res resultados se obtuvieron mediante el modelo de SVR Radial. Esto
debido a que, a pesar de que los algoritmos de RE, MICE concluyeron
equivalencia en el mismo intervalo (d==40.4) que SVR Radial, este tlti-
mo fue el que obtuvo el valor minimo en los parametros de error con
un RMSE=229 y MAE=48. Por tanto, se utilizaron las estimaciones de
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dicho modelo para la imputacién de los valores faltantes de Mg.

Por otro lado, para la imputacion de la variable Ca se utilizo el al-
goritmo RNA, ya que los dos criterios de seleccién apuntan que es el
algoritmo que produjo los mejores resultados para la estimacién de los
valores faltantes de dicha variable. A pesar de que concluyé equivalencia
en el mismo limite que MICE (d= 0.275), las RNA obtuvieron los valores
mas pequenos en los parametros de error con RMSE=1,597 y MAE=338.

En contraste, para la variable C' el algoritmo que se aproximoé mas a
los valores reales del conjunto de prueba fue MICE con un RMSE=39,776
y MAE=5,465. Desafortunadamente, al aplicarse las pruebas estadisticas
ningun algoritmo concluyoé equivalencia entre las estimaciones y los
valores observados de C'l, ain cuando el limite se amplié hasta 0.5,

permitiendo gran margen de disimilitud.

En el caso de SOy los algoritmos de MICE y RNA obtuvieron un va-
lor de: RMSE=269, MAE=97; y RMSE=279, MAE=88, respetivamente.
Esto decir, méas pequeno que RE con un RMSE=317 y MAE=148. Sin
embargo, este ultimo concluyé equivalencia en un intervalo menor al de
los otros dos. Por tanto las estimaciones proporcionadas por RE fueron

imputadas en los valores faltantes de SOj,.

Por ultimo, para HCOj3 los modelos que concluyeron equivalencia
entre los valores imputados y los observados fueron SVR Radial y MICE
(ambos con d=40.275), y RNA (d==0.3). Sin embargo, a pesar de que el
algoritmo de RNA se aproximo mejor a los valores reales de acuerdo a los
parametros de error, MICE concluyé equivalencia en un intervalo mas
pequeno. Por tanto, para imputar los valores faltantes de dicha variable

se tomaron en cuenta las estimaciones de este modelo.
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4.5. Nueva base de datos geotérmicos mun-
dial

4.5.1. Estadistica descriptiva final

Una vez que se realizé el analisis para determinar el algoritmo ade-
cuado para la imputacién de cada variable incompleta de la BDFG, cada
una de ellas fue completada e incorporada a la nueva base de datos de
fluidos geotérmicos (NBDFG), con excepcion de Cl, debido a que por
el momento ningin algoritmo produjo resultados satisfactorios para su
imputacién. En la tabla se muestra la estadistica final obtenida de
la NBDFG. Como se puede observar, las variables que no presentaron

valores faltantes quedaron de la misma manera ya que no sufrieron mo-

dificaciones.
Cuadro 4.4: Estadistica final de la BDFG
Variable Min Max X Sd Y Y2
Temperatura 59 359 216 69 -0.35 2
Na 22 565579 11472 520014 5 42
K 0.5 66473 1583 6555 8 76
L1 0.025 215 13.5 23 6 56
Mg 0.001 3920 96 471 4 28
Ca 0.06 55600 2304 7548 3 17
SOy 0.6 2500 124 219 4 26
HCOsq 1 3074 309 462 2 7
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Conclusiones y trabajos

futuros

Con la finalidad de contribuir al desarrollo de la geotermometria de
solutos, el presente trabajo partié de la base de datos geoquimicos BDFG
que fue previamente desarrollada por [7], la cual contiene 708 registros
de fluidos geotérmicos y temperaturas de fondo de pozos geotérmicos
productores de diferentes partes del mundo. Dicha base de datos contie-
ne 9 variables entre ellas Temperatura, Na, K, Li, Mg, Ca, Cl, SOy
y HCOs3. Desafortunadamente, 6 de estas variables presentaban los si-
guientes porcentajes de datos faltantes: Li (67 %), Mg (16 %), Ca (6 %),
Cl (22%), SO, (27%) y HCO3 (58 %). Como se puede observar, tnica-
mente la Temperatura, Na y K se encontraban completas. Se destaca
que, del total de 708 registros de la BDFG, tnicamente 150 ( 21 %) es-
taban completos en todas las variables. Esto claramente sesgaria realizar

un analisis de casos completos.

Por lo tanto, en el presente trabajo, se propuso resolver el problema de

los datos faltantes en esta base de datos inicial, mediante la implemen-

68
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tacion de una metodologia de imputacién equivalente, constituida por
5 técnicas de imputacion unica —media, mediana, regresién estocastica,
maquinas de vectores de soporte y redes neuronales—; y la técnica de
imputacién multiple, MICE. Antes de aplicar estas técnicas de impu-
tacion, se valido que un proceso de imputacion fuera posible a través de

la identificacion del mecanismo de pérdida de informacion de tipo MAR.

En forma previa al entrenamiento de los modelos, para cada una de
las 6 variables Lz, Mg, Ca, Cl, SO,y HCOs5 se seleccionaron las variables
predictoras y se obtuvieron los conjuntos individuales de datos observa-
dos, los cuales se dividieron de manera aleatoria en dos subconjuntos,
80 % para el entrenamiento y 20 % para la validaciéon de los modelos.
De acuerdo a los parametros de validacion RMSE, MAE y U de Theil,
la técnica de RNA obtuvo los menores errores de aproximacién para las
variables Li, Ca y HCOj3. Mientras que, SVR Radial fue el mejor modelo
para la aproximacién de la variable de Mg. Por 1iltimo, MICE obtuvo el

menor error para las variables Cl y SO;.

Sin embargo, las pruebas de equivalencia permiten evaluar la capaci-
dad de generalizacion de los modelos en forma externa al entrenamiento,
esto es, evaluaron la presencia o ausencia de una similitud considerable
entre la distribucion de los datos observados y los imputados de cada
variable objetivo. Segun las pruebas de equivalencia, los modelos que
obtuvieron valores estadisticamente equivalentes dentro de determinados
limites d Cohen, son los siguientes: (i) SVR Lineal iinicamente para la va-
riable Li; (ii) Regresion estocdstica para Li, Mg y SOy; (iii) SVR Radial
para Li, Mg, Cl y HCOs; (iv) MICE para todas las variables objetivo;
(vi) RNA para Ca, SO, y HCOs.

Finalmente, después de tomar en cuenta tantos los criterios de vali-
dacién —-RMSE, MAE y U de Theil- y las pruebas de equivalencia, se
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selecciond el mejor modelo para cada variable objetivo: (i) SVR Lineal
para Li; (ii) SVR Radial para Mg; (iii) RNA para Ca; (iv) Regresién
estocastica para SOy; (v) MICE para HCQO3. Como se puede apreciar,
para cada variable objetivo resulté seleccionada una técnica de impu-
tacion diferente, lo cual indica la heterogeneidad del modelado requerido
para cada variable.

Atn cuando es notorio que, desafortunadamente, para C1, ningun al-
goritmo concluy6 equivalencia entre los valores estimados y los valores
observados, para el resto de las variables si fue posible. En particular
el caso del L7 es importante, ya que muchos geotermométros estadisti-
cos dependen de el para la estimacion de la temperatura de fondo. Por
otra parte, el hecho de que los métodos estudiados no fueran capaces
de completar la variable C'l de forma equivalente es importante, ya que
este es un anién sumamente importante en la composicién quimica de
los fluidos geotérmicos. Por lo tanto,en un trabajo futuro se realizard un
pre-procesamiento de filtrado de registros por balance cargas a la base

de datos inicial antes de aplicar las técnicas de imputacién.
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que de mi parte no existe inconveniente para que el estudiante continte con los tramites que esta

Secretaria de Investigacién y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente
Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

Dra. Lo zGonzalez
Profesor- investigador
Centro de Investigacion en Ciencias
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FACULTAD DE CONTADURIA, ADMINISTRACION E INFORMATICA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

I /A

Cuernavaca, Morelos a 21 de Agosto del 2019.

DRA. LAURA PATRICIA CEBALLOS GILES
DIRECTORA DE LA FCAel
PRESENTE

En mi caracter de revisor de Tesis, hago de su conocimiento que he leido con interés la tesis para
obtener el grado de Maestria en Optimizacion y Computo Aplicado, de la estudiante Mariana Alelhi
Roman Flores, con matricula 10010403, con el titulo Imputacion equivalente de una base de
datos de fluidos geotérmicos por lo cual, me permito informarle que después de una revision
cuidadosa de dicha tesis, concluyo que el trabajo se caracteriza por el establecimiento de objetivos
académicos pertinentes y una metodologia adecuada para su logro. Ademas construye una
estructura coherente y bien documentada, por lo cual considero que los resultados obtenidos

contribuyen al conocimiento del tema tratado.

Con base en los argumentos precedentes me permito expresar mi VOTO APROBATORIO por lo
gue de mi parte no existe inconveniente para que la estudiante continte con los tramites que esta

Secretaria de Investigacién y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente,

Pl
1, §

Dr. Outmane Otibram
Profesor- investigador
Facultad de Ciencias Quimicas e Ingenieria
Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

Av. Universidad 1001 Chamilpa Cuernavaca Morelos México C.P. 62209, Edificio 19
Tel. (777) 329 7917, Ext. 3038, 3039/ posgrado.fcaei@uaem.mx




FACULTAD DE CONTADURIA, ADMINISTRACION E INFORMATICA

Cuernavaca, Morelos a 21 de Agosto del 2019.

DRA. LAURA PATRICIA CEBALLOS GILES
DIRECTORA DE LA FCAel
PRESENTE

En mi caracter de revisor de Tesis, hago de su conocimiento que he leido con interés la tesis para
obtener el grado de Maestra en Optimizacion y Computo Aplicado, de la estudiante Mariana Alelhi
Roméan Flores, con matricula 10010403, con el titulo Imputacién equivalente de una base de
datos de fluidos geotérmicos por lo cual, me permito informarle que después de una revisién
cuidadosa de dicha tesis, concluyo que el trabajo se caracteriza por el establecimiento de objetivos
académicos pertinentes y una metodologia adecuada para su logro. Ademas construye una
estructura coherente y bien documentada, por lo cual considero que los resultados obtenidos

contribuyen al conocimiento del tema tratado.

Con base en los argumentos precedentes me permito expresar mi VOTO APROBATORIO por lo
que de mi parte no existe inconveniente para que la estudiante continte con los tramites que esta

Secretaria de Investigacion y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente,

Dr. Josk Alberto Hernandez Aguilar
Profesor- investigador
FCAel - UAEM

Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

Av. Universidad 1001 Chamilpa Cuernavaca Morelos México C.P. 62209, Edificio 19 UA
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FACULTAD DE CONTADURIA, ADMINISTRACION E INFORMATICA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

T\

Cuernavaca, Morelos a 21 de Agosto del 2019.

DRA. LAURA PATRICIA CEBALLOS GILES
DIRECTORA DE LA FCAel
PRESENTE

En mi caracter de revisor de Tesis, hago de su conocimiento que he leido con interés la tesis para
obtener el grado de Maestra en Optimizacion y Cémputo Aplicado, de la estudiante Mariana Alelhi
Roman Flores, con matricula 10010403, con el titulo Imputaciéon equivalente de una base de
datos de fluidos geotérmicos por lo cual, me permito informarle que después de una revisiéon
cuidadosa de dicha tesis, concluyo que el trabajo se caracteriza por el establecimiento de objetivos
académicos pertinentes y una metodologia adecuada para su logro. Ademas construye una
estructura coherente y bien documentada, por lo cual considero que los resultados obtenidos

contribuyen al conocimiento del tema tratado.
Con base en los argumentos precedentes me permito expresar mi VOTO APROBATORIO por lo

que de mi parte no existe inconveniente para que la estudiante continlie con los tramites que esta

Secretaria de Investigacion y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente,

i L

Dr. Luis Manuel Gaggero Sager
Profesor- investigador
CIICAP-UAEM

Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

Av. Universidad 1001 Chamilpa Cuernavaca Morelos México C.P. 62209, Edificio 19
Tel. (777) 329 7917, Ext. 3038, 3039/ posgrado.fcaei@uaem.mx
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FACULTAD DE CONTADURIA, ADMINISTRACION E INFORMATICA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL
ESTADO DE MORELOS

I

Cuernavaca, Morelos a 21 de Agosto del 2019.

DRA. LAURA PATRICIA CEBALLOS GILES
DIRECTORA DE LA FCAel
PRESENTE

En mi caracter de revisor de Tesis, hago de su conocimiento que he leido con interés la tesis para
obtener el grado de Maestra en Optimizacién y Cémputo Aplicado, de la estudiante Mariana Alelhi
Roman Flores, con matricula 10010403, con el titulo Imputaciéon equivalente de una base de
datos de fluidos geotérmicos por lo cual, me permito informarle que después de una revision
cuidadosa de dicha tesis, concluyo que el trabajo se caracteriza por el establecimiento de objetivos
académicos pertinentes y una metodologia adecuada para su logro. Ademas construye una
estructura coherente y bien documentada, por lo cual considero que los resultados obtenidos

contribuyen al conocimiento del tema tratado.

Con base en los argumentos_precedentes me permito expresar mi VOTO APROBATORIO por lo
que de mi parte no existe inconveniente para que la estudiante continte con los tramites que esta

Secretaria de Investigacion y Posgrado tenga establecidos para obtener el grado mencionado.

Atentamente,

(:}J[Lfma g,v(,[/s B,

Dr. Guillermo Santamaria Bonfil
Profesor- investigador
CONACYT-INEEL

Por una humanidad culta
Una universidad de excelencia

Av. Universidad 1001 Chamilpa Cuernavaca Morelos México C.P. 62209, Edificio 19
Tel. (777) 329 7917, Ext. 3038, 3039/ posgrado.fcaei@uaem.mx
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