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Resumen

Al redlizar el estudio de un sistema de generacién compuesto por médulos fotovoltaicos y
aerogeneradores, las variables a considerar que entran en juego para su andlisis de rendimiento
energético son numerosas, a saber, potencia involucrada en los paneles solares, velocidad del
viento, carga de baterias del inversor, etc. Es inevitable la acumulacién de gran cantidad de
datos que no siempre resultan imprescindibles para obtener resultados certeros. El método de
Andlisis de Componentes Principales (PCA) tiene por objeto transformar un conjunto de variables,
a las que se denomina originales, en un nuevo conjunto de variables denominadas componentes
principales. Estas Gltimas se caracterizan por estar correlacionadas entre si y, ademds, pueden
ordenarse de acuerdo con la informacién que llevan incorporada. La obtencién de datos
normalizados y procesos mds eficientes agilizan los tiempos computacionales y ademds
economizan en espacio de almacenamiento. El PCA se empled inicialmente en la psicologia, las
ciencias sociales y naturales. Sin embargo, desde hace ya algunos afos se ha extendido su
aplicacién a las ciencias fisicas, la ingenieria, la economia, el reconocimiento de patrones, la
compresién de datos, etc. A partir del andlisis de nuestra central de estudio, conformamos una
matriz dindmica, a la cual aplicamos las técnicas de PCA. Como resultado obtuvimos, del estudio
de ciertos dias determinados, reducciones de hasta el sesenta por ciento (60%) en el nimero de
variables. De un total de diez (10) variables originales, se logré concentrar poco més del noventa
y seis por ciento (?6%) de la informacién en tan sélo cuatro (4) componentes principales. El
diagrama de Pareto permite visualizar en forma gréfica la ponderacién de cada uno de estos
componentes. Ademds, su aplicacién es compatible a cualquier clase de sistemas, inclusive los
biomédicos. A fin de identificar y clasificar patrones anémalos en las distintas patologias
cardiacas, se intenta encontrar una metodologia que acerque precisién a la hora de determinar
diagnésticos més certeros.
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Abstract

When studying a photovoltaic module - wind turbine generation system, there are many variables
to be considered for its energy efficiency analysis, like solar panels power, wind speed, electric
inverter, battery charge, efc. It cannot be avoided large amounts data accumulation, they are not
essentials to get accurate results. The Principal Component Analysis (PCA) method proposes to
transform a set of variables, called originals, into a new set of variables, called principal
components. These ones are characterized for being correlated between each other and, and
also, they can be ordered according to their builtin information. Getting standardized data and
more efficient processes speeds up computational times and economizes on storage space. PCA
was first used in psychology, social and natural sciences. However, for some years now, its
application has been extended to the physical sciences, engineering, economics, pattern
recognition, data compression, etc. From the analysis of our electric central, we create a dynamic
matrix, to which we apply the PCA techniques. As a result, it becomes in reductions up to sixty
percent (60%] in the variable number on particular days. From ten (10) original variables, it was
possible to concentrate just over ninety six percent (96%) of the information in only four (4)
principal components. Pareto’s diagram allows to visualize in a graphic way, each component
loading. Its application is compatible with many kinds of systems, including biomedical systems. In
order to identify and classify anomalous patterns in different cardiac pathologies, we try to find
out a methodology that brings precision when determining accurate diagnoses.

Keywords: PCA; data compression; correlation

1. Introduccién

Cuando se recoge la informacién de una muestra de datos, lo més frecuente es tomar el mayor
ndmero posible de variables. Sin embargo, si tomamos demasiadas de ellas sobre un conjunto de
objetos, tendremos que considerar muchos posibles coeficientes de correlacién, y va aumentando,
si consideramos un ndmero adn mayor de variables.

Otro problema que se presenta es la fuerte correlacién que muchas veces se presenta entre las
variables, si tomamos demasiadas (cosa que en general sucede cuando no se sabe demasiado
sobre los datos o sélo se tiene dnimo exploratorio), lo normal es que estén relacionadas o que
midan lo mismo bajo distintos puntos de vista. Por ejemplo, en estudios médicos, las presiones
sanguineas a la salida del corazén y a la salida de los pulmones estdn fuertemente relacionadas.

Se hace necesario, pues, reducir el nimero de variables. Es importante resaltar el hecho de que
el concepto de mayor informacién se relaciona con el de mayor variabilidad o varianza. Cuanto
mayor sea la variabilidad de los datos (varianza) se considera que existe mayor informacién. El
Andlisis de Componentes Principales o PCA (Principal Component Analysis), es una técnica
estadistica de sintesis de la informacién o reduccién de la dimensién (ndmero de variables). En
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bancos de datos de muchas variables, la técnica de PCA permite reducir el nimero de tales, sin
perder informacién substancial. Como lo expresaron Pisarello et al (2006), los nuevos factores o
componentes serdn una combinacién lineal de las variables originales, e independientes entre si.
Un aspecto clave en el Andlisis de Componentes Principales es la interpretacién de los factores,
que no viene dada a priori, sino que se deduce tras observar la relacién de los resultados con las
variables iniciales. El propésito fundamental de la técnica consiste en la reduccién de la
dimensién de los datos con el fin de simplificar el problema de estudio.

Una de las complicaciones que acarrea la energia edlica es que su disponibilidad es variable y,
por lo tanto, necesita ser respaldada por ofras fuentes de potencia. Los sistemas fotovoltaicos
tienen la ventaja adicional de ser estdticos y de casi no requerir mantenimiento ni reparaciones.
Sin embargo, la potencia fotovoltaica es tipicamente cinco veces mds cara que la potencia
edlica. Actualmente, existen investigaciones y esfuerzos por desarrollar paneles fotovoltaicos de
bajo costo para aplicaciones generales. La eficiencia de la conversién de la potencia solar es
tipicamente de 37.8% para paneles solares sin concentrador (marca Spectrolab). El conjunto de
ambos sistemas integra una vasta cantidad de variables a considerar, lo cual representa un
problema de desarrollo y sintesis.

Ultimamente PCA se estd utilizando para mejorar la precisién en los dignésticos médicos, de
acverdo a trabajos presentados por Tusongjiang y Wensheng (2017) concentrando la
compresién de datos en una matriz y midiendo la distancia entre los datos de PCA y la secuencia
de datos de referencia.

Yalin et al. (2018) solucioné mediante el Andlisis de Componentes Principales las limitaciones de
los métodos tradicionales de deteccién de estado continuo en el tratamiento de potenciales
eléctricos bioldgicos, inclusive llevando este procedimiento a aplicaciones industriales y
generacién de energia.

Existen programas computacionales especificos que ayudan a simplificar el desarrollo del trabajo

(XLSTAT, HOMER, MATLAB).

2. Materiales y Métodos

El Andlisis de Componentes Principales es un método que reduce la dimensién de los datos
realizando un andlisis de covarianza entre factores (Alvarez Picaza, 2014).

A. Técnicas de PCA

En muchas aplicaciones, un conjunto de n objetos se representan a través de una coleccién de m
descriptores, indices o pardmetros. En algunos casos m es un nimero muy grande, lo que dificulta
el andlisis del conjunto de datos en toda su dimensién, es decir que se pueden considerar los n
objetos como n puntos ubicados en un espacio de m dimensiones. El objetivo, es el de clasificar
esos objetos y representarlos en un espacio de dimensién menor p (p < m), de tal manera que la
proyeccién en ese espacio sea optima.
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Conceptos tales como, desviacién estédndar, covarianza, autovectores y autovalores, explicados
en un trabajo previo (Alvarez Picaza et al. 2016), son fundamentales para una descripcién
detallada del funcionamiento de PCA.

Este trabajo estd basado en la configuracién de una central eléctrica de energias renovables
compuesta por paneles fotovoltaicos y aerogeneradores. En la metodologia de PCA se ordenan
los descriptores en una matriz A de dimensién n x m. El criterio matemdtico utilizado para
conseguir la reduccién de la dimensién tal que, para un valor prefijado de p, se retenga en ese
subespacio la méxima varianza estadistica total de los datos originales. Esto conduce a
especificar una nueva serie de ejes orfogonales entre si, los componentes principales (CP). Cada
CP es una combinacién lineal de las variables o descriptores originales.

El primer tratamiento numérico que debe hacerse es el de escalar las columnas de descriptores de
la matriz A. Esto es asi porque cada columna (cada variable) puede estar especificada en un
sistema de unidades distinto. De hecho, cada variable no tiene porqué ser de la misma
naturaleza que las ofras. Hay varias posibilidades de escalado. La mds comin consiste en
obtener vectores columnas centrados y normalizados adimensionales, asi pues, cada columna q;
de la matriz A,

A=(a, a,...a)) (1)
se le calcula su media

_ 1
aj=—2a,.j (2)
n-

y las desviaciones estandar multiplicadas por n

obteniendo la matriz de variables adimensionales siguiente:
A—>Z=(z z,...2,), (4)

donde cada vector columna z; se define a partir de la fransformacion

a;,-a;

a,—>z,= , (5)
5
La matriz de variables homogeneizadas adimensionales permite calcular la matriz de los
coeficientes de correlacién entre cada par de columnas de datos:
R=27"1Z, (6)
esta matriz es de dimensién mxm.
Los CP vienen dados por los vectores propios de de la matriz R:
RX=XA, (7)
donde
X=(, X,...X,); A=Diag(h, X, ...7,) (8)
Todos los valores propios son no negativos (recordemos que la matriz Z se obtiene de tal manera
que es definida no negativa). Precisamente los valores propios de esta matriz son los pardmetros
que indican qué fraccién de la varianza total original retiene cada nuevo CP.
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3

m
2
=1

Por ello, el ordenamiento, de mayor a menor, de los valores propios induce un orden de
preferencia de los CP. A partir de ahora supondremos que

£=100

% (9)

A2 2 ... 2 (10)

Ahora
R->X=(x, x,...x,) (1)
donde x, es el vector propio asociado a A,, X, a A, y asi sucesivamente hasta m. El primer
Componente Principal, x, representa la mayor cantidad de varianza de los datos originales, x,

retiene la segunda mayor varianza, y asi hasta m. El conjunto de los m Componentes Principales
genera una nueva matriz de coordenadas. A los coeficientes de cada vector propio x; se les

llama pesos (loadings) e indican qué combinaciones lineales de las variables originales se deben
construir para definir las nuevas coordenadas adimensionales, como lo explica Gonzdlez et al
(2013). Lo mds usual, al reducir la dimensionalidad del problema.

B. XLSTAT

Cabe destacar que para nuestro andlisis se tomaron las 24 horas de actividad de un dia
determinado de la central eléctrica. El objetivo es analizar las correlaciones entre las variables e
identificar caracteristicas que se distinguen fuertemente de los demds (del Manual XLSTAT). El
andlisis de Componentes Principales (PCA) es un método muy eficaz para el andlisis de datos
cuantitativos (continuos o discretos) que se presentan bajo la forma de cuadros de M
observaciones / N variables. Los limites del PCA vienen del hecho que es un método de
proyeccién, y que la pérdida de informacién inducida por la proyeccién puede provocar
interpretaciones erréneas. El buen discernimiento permite, sin embargo, evitar estos
inconvenientes (Herndndez, 1998).

3. Resultados
Datos Central No Convencional

Cabe destacar que el HOMER en este trabajo solamente se utilizé para la captura de datos (4 de
enero) para el estudio de los mismos a través del Andlisis de Componentes Principales.
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Ho Global Incident Wind Primary PV SWAIR  Excess Battery Battery State of ~ Battery
ur  Solar Solar  Speed Load Power X (4)  Electricity  Power Charge Energy Cost
kW/m2 kW/m2 m/s kW kW kW kW kW % $/kWh
73 0 0 4,216 0,002 0 0,023 0] 0,021 96,195 0,98
74 0 0 5,895 0,002 0 0,056 0,005 0,049 97,809 0,97
96 0 0 2,730 0,001 0 0,006 0 0,005 99,373 0,98

Tabla 1. Datos totales correspondientes a la actividad de la central el dia 4 de enero

Valores propios:

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 Fo F10

Valor propio 4,631 2,677 1,694 0,604 0,204 0,140 0,034 0,014 0,001 0,000
% varianza 46,310 26,767 16,945 6,044 2,040 1,398 0,343 0,138 0,014 0,001
% acumulado 46,310 73,077 90,022 96,066 98,106 99,504 99,847 99,985 99,999 100,000

Tabla 2. Componentes Principales de la central
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Figura 1. Diagrama de Pareto
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La Figura 1 muestra el diagrama de Pareto obtenido en funcién de los Componentes Principales
(factores) seleccionados. El andlisis de Pareto es una comparacién ordenada de factores relativos
a un problema. Esta comparacién ayuda a identificar y enfocar los pocos factores vitales
diferencidndolos de los muchos factores dtiles. la aplicacién del mismo permite exhibir
visualmente en orden de importancia, la contribucién de cada elemento en el efecto total. En el
grdfico sélo de visualizan los 4 primeros Componentes Principales debido a que los pesos de los
6 restantes son insignificantes respecto de los primeros, en los que se concentra més del 96 % de
la informacién de la matriz original.
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Datos cardiologicos

Datos obtenidos de catorce pacientes hipertensos (HTA).

N° de

paciente
1

2

14

PS

Ed Peso Altur mmH PD PM  Vop Cme4 DS DD DM etha mmHg ImtCa

ad Kg am g mmHg mmHg m7s cm/mmHg mm mm mm s/mm mm
15,2 7.7 7.3

55 73 1,63 146 96 113 1 2,00 0 2 7,50 5,07 0,73
14,5 74 70

63 79 1,72 106 84 91 8 2,21 2 3 7,25 2,92 1,14
14,7 58 56

62 80 1,72 125 83 97 8 1,68 1 0 571 8,42 1,04

Tabla 3. Datos totales correspondientes a la actividad cardiaca de catorce (14) pacientes

Valores ropios:

F1

F2 F3 F4 F5 Fé F7 F8 Fo F10 F11 F12 F13

Valor
propio

%
varianza
%
acumulad
o

5,59
8
39,9
85

39,9
85

2,80 1,61 1,38 103 073 039 024 0,10 0,06

6 9 6 4 9 1 2 9 4 0,011 0,000 0,000
20,0 11,5 989 738 527 279 172 078 0,46

45 68 9 6 9 2 8 0 0 0,078 0,000 0,000

60,0 71,5 81,4 888 94,1 969 986 994 999 1000 1000 100,0
30 98 97 83 62 54 81 62 22 00 00 00

Tabla 4. Componentes Principales de los pacientes cardiacos

Podemos observar que de los seis (6) primeros factores es posible recopilar mdas del 94% de la
informacién brindada por los datos en forma individual.

4. Conclusiones

El método de Andlisis de Componentes Principales (PCA) es efectivo, y permitié cumplir con los
objetivos mencionados anteriormente. Se logré reducir una matriz de 10 variables (central
eléctrica) a una matriz de 4 variables en las que se concentra mdés del 96% de la informacién. En
el caso de los datos electrocardiogréficos, de 13 a 6, recabando el 94% de la informacién
contenida en la matriz original. Con esta herramienta se eliminé la redundancia de datos para
agilizar los tiempos computacionales, lo que constituye un objetivo primordial en el
procesamiento de informacién.
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