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Resumen 

La presente investigación tuvo como objetivo aplicar un modelo hibrido basado en 

Stacking para predecir la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, siendo de 

tipo aplicada, pre-experimental y de diseño experimental; la población estuvo 

conformada por 1,048,576 registros de temperatura de los motores eléctricos 

Raghavendra. La técnica de recolección de datos fue el análisis documental y el 

instrumento ficha de registro.  Los resultados muestran que Stacking 1 obtuvo los 

mejores valores de R Squared con 99.87%, Mean absolute error con 0.15, Mean 

squared error con 0.53, Root mean squared error con 0.73 y Mean absolute 

percentage error con 0.00282%. Concluyendo que Stacking 1 fue el mejor algoritmo 

para predecir la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

Palabras clave: Stacking, Machine learning, temperatura, motor eléctrico, Python 
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Abstract 

The aim of this research was to apply a hybrid model based on Stacking to predict 

the temperature of the Raghavendra electric motor, being of applied, pre-

experimental and experimental design type; the population consisted of 1,048,576 

temperature records of Raghavendra electric motors. The data collection technique 

was documentary analysis and the record card instrument. The results show that 

Stacking 1 obtained the best R2 Squared values with 99.87%, Mean absolute error 

with 0.15, Mean squared error with 0.53, Root mean squared error with 0.73 and 

Mean absolute percentage error with 0.00282%. Concluding that Stacking 1 was 

the best algorithm for predicting the temperature of the Raghavendra electric motor. 

 

Keywords: Stacking, Machine learning, temperature, electric motor, Python 
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I. INTRODUCCIÓN 

En este capítulo, se llevó a cabo un análisis exhaustivo del panorama actual 

en lo que respecta a los motores, específicamente a la temperatura de estos a nivel 

internacional. Este análisis se fundamentó en investigaciones previas realizadas 

por The World Energy Outlook y Acorn Industrial Services con sus respectivos datos 

estadísticos que sirvieron de base para el presente estudio. Asimismo, se 

presentaron los objetivos general y específicos de la investigación, junto con las 

hipótesis formuladas, y se explicó la justificación teórica, social y económica del 

estudio. 

Los motores eléctricos se emplean ampliamente en una variedad de 

aplicaciones como vehículos eléctricos y sistemas de turbina, donde realizar la 

medición de la temperatura de los componentes internos de un motor eléctrico 

como el motor síncrono de imán permanente (PMSM), es necesario para garantizar 

su funcionamiento seguro (Hosseini, Shahbandegan y Akilan, 2022). 

Según la investigación realizada por The World Energy Outlook (2021), se 

evidencia que, en el año 2019, los motores eléctricos representaron 

aproximadamente el 70% del consumo eléctrico en la industria de ingeniería 

eléctrica y electrónica (sistemas de motores eléctricos e iluminación del proceso de 

calor-electroquímica, siendo este de 6700 Twh), además que, en el sector terciario, 

los motores eléctricos desempeñaron un papel significativo en el consumo de 

energía, representando más del 40%. 

Asimismo, Acorn Industrial Services (2021), señala que el 

sobrecalentamiento se identifica como el factor causante de aproximadamente el 

55% de los fallos en el aislamiento, esto se debe a las elevadas temperaturas en el 

entorno operativo como en el caso de motores eléctricos, donde cada aumento de 

10 grados centígrados en la temperatura de un motor provoca una reducción del 

50% en su vida útil. 

De acuerdo a un estudio realizado por The Association of Electrical and 

Mechanical Trades (2022), las principales entidades de normalización han llegado 

a la conclusión que el 30% de los problemas que afectan al motor se originan debido 
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a defectos en el aislamiento y el 60% de estas incidencias son ocasionadas por un 

excesivo calentamiento del motor. 

Por lo tanto, este estudio se justificó teóricamente, ya que se fundamenta en 

la aplicación de técnicas de machine learning (ML), las cuales brinda ventajas a las 

empresas industriales como mantenimiento predictivo, optimización del rendimiento 

y detección de anomalías en tiempo real de los motores eléctricos, de manera 

oportuna. Además, se justificó en el aspecto social, porque la predicción de la 

temperatura de los motores es un problema que afecta a la gran mayoría de las 

empresas del sector (automóviles, maquinaria industrial y sistemas de 

climatización) e implica un consumo significativo de energía eléctrica, por lo que 

una predicción precisa de la temperatura de los motores es esencial para evitar el 

sobrecalentamiento, a través del desarrollo soluciones más efectivas para 

mantener la temperatura de los motores en niveles óptimos, y beneficiaría a las 

empresas en términos de ahorro de costos y eficiencia operativa, así como tiene  

un impacto positivo en la sociedad al reducir el desperdicio de energía, emisiones 

de carbono y promover un entorno más sostenible y ecológico. Finalmente, se 

justificó en el aspecto económico, ya que al hacer uso de técnicas de machine 

learning se va a poder predecir de manera temprana las temperaturas de los 

motores, lo que se reduciría costos de mantenimiento, fallos de motores, 

reparaciones costosas y reemplazo de equipos, esto debido al sobrecalentamiento 

de los motores. 

La investigación se enfocó en la temperatura de los motores eléctricos, ya 

que en este sector industrial se ha identificado un desafío crítico, esto debido a que 

la eficiencia de un motor eléctrico está directamente relacionada con su 

temperatura de operación, donde un aumento de temperatura puede resultar en 

pérdida de eficiencia y disminución del rendimiento del motor (Krause y Krause, 

2022), asimismo las altas temperaturas pueden acortar significativamente la vida 

útil de los componentes del motor, como los devanados del estator y del rotor, cabe 

resaltar que un sobrecalentamiento constante puede causar degradación del 

material y fallas prematuras (Toliyat y Kliman, 2018). Es así que, la temperatura del 

motor es un factor esencial para el rendimiento y la vida útil de estos. Sin embargo, 

la mayoría de las fábricas ha enfrentado dificultades para predecir con precisión la 
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temperatura de los motores eléctricos en funcionamiento, lo que ha llevado a 

problemas de sobrecalentamiento y fallos prematuros en los equipos, esto 

ocasionado por sobrecarga de trabajo (el motor trabaja por encima de su capacidad 

nominal), fricción excesiva de las piezas como rodamientos y ejes, corriente 

eléctrica elevada, problemas de refrigeración y bobinado, mala ventilación o 

humedad, lo que termina teniendo consecuencias negativas en el rendimiento del 

motor (menos eficiencia, desgaste de la vida útil del motor y fallos), riesgos para la 

seguridad en el entorno de trabajo (como situaciones peligrosas, ej.: incendios o 

daños a componentes cercanos), así como altos costos de reparación y reemplazo. 

Sobre la base de realidad problemática presentada se planteó el siguiente problema 

general: ¿Como un modelo hibrido basado en Stacking permitirá mejorar la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra? A la vez, los 

problemas específicos de la investigación fueron los siguientes ¿Cómo un modelo 

hibrido basado en Stacking permitirá mejorar la exactitud del R2 Squared en la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra?, ¿Cómo un modelo 

hibrido basado en Stacking permitirá mejorar la exactitud del Mean absolute error 

en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra?, ¿Cómo un 

modelo hibrido basado en Stacking permitirá mejorar la exactitud del Mean squared 

error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra?, ¿Cómo 

un modelo hibrido basado en Stacking permitirá mejorar la exactitud del Root mean 

squared error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra?, 

¿Cómo un modelo hibrido basado en Stacking permitirá mejorar la exactitud del  

Mean absolute percentage error en la predicción de la temperatura del motor 

eléctrico Raghavendra? 

En base a lo dicho con anterioridad, el presente estudio tuvo como objetivo 

general: Desarrollar un modelo hibrido basado en Stacking para mejorar la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra.  

A la vez, tuvo los siguientes objetivos específicos: determinar en qué 

porcentaje un modelo hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del 

R2 squared en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra; 

determinar en qué porcentaje un modelo hibrido basado en Stacking permite 

mejorar la exactitud del Mean absolute error en la predicción de la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra; determinar en qué porcentaje un modelo hibrido 
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basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Mean squared error en la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra; determinar en qué 

porcentaje un modelo hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del 

Root mean squared error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico 

Raghavendra y; determinar en qué porcentaje un modelo hibrido basado en 

Stacking permite mejorar la exactitud del Mean absolute percentage error en la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

La hipótesis general de la investigación fue:  Un modelo hibrido basado en 

Stacking permite mejorar la predicción de la temperatura del motor Raghavendra. 

Las hipótesis específicas fueron: Un modelo hibrido basado en Stacking permite 

mejorar la exactitud del R2 squared en la predicción de la temperatura del motor 

eléctrico Raghavendra, un modelo hibrido basado en Stacking permite mejorar la 

exactitud del Mean absolute error la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, 

un modelo hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Mean 

squared error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

un modelo hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Root mean 

squared error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, 

un modelo hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Mean 

absolute percentage error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico 

Raghavendra. 
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II. MARCO TEÓRICO 

En este capítulo, se describen los antecedentes, las teorías relacionadas de 

la variable independiente, dependiente, dimensiones e indicadores, que han sido 

obtenidos de las diferentes bases de datos indexadas como: IEEE Xplore, 

ProQuest, ScienceDirect, Springer y Web of Science de los últimos 5 años. 

Thosar et al., (2020), realizaron un estudio acerca de la temperatura del 

motor, con el objetivo de realizar predicciones utilizando modelos lineales sencillos 

que pueden ejecutarse en un hardware de baja potencia, para lo cual se utilizó 

como conjunto de datos, las distintas sesiones de mediciones, conteniendo como 

datos de entrada tensión, temperatura del ambiente, velocidad del motor, etc., y  

datos de salida a los componentes de temperatura, a la vez que se hizo uso del 

algoritmo Regresión Lineal con descenso de gradiente y ecuaciones normales, 

donde Regresión Lineal con descenso de gradiente alcanzó los mejores valores de 

Mean squared error (MSE) de las dimensiones, siendo estos: pm (Temperatura del 

imán permanente en °C) con 0.1423, stator_yoke (yugo del estator) con 0.0600, 

stator_winding (bobinado del estator) con 0.1170 y stator_tooth (diente del estator) 

con 0.1299, concluyendo que utilizando técnicas de machine learning como 

regresión con ecuaciones normales es factible para lograr resultados sólidos, lo que 

mejora el rendimiento, esto debido a su simplicidad y requisitos de pre-

procesamiento notables, al tener una precisión y tiempo de ejecución más eficiente. 

Como también, Devi et al., (2021), realizaron un estudio acerca de la 

temperatura de un motor, con el objetivo de evaluar el rendimiento de las técnicas 

de machine learning para predecir la temperatura de motor, utilizando el lenguaje 

de programación Python y una población de 9,94,8071 datos de temperatura del 

motor con 12 atributos recolectados del UCI Machine learning. Asimismo, el 

conjunto de datos lo dividio en 80:20 para el conjunto de entrenamiento y prueba, 

se utilizó el algoritmo Convolutional neural network (CNN) con las siguientes capas 

de activación: Sigmoid, Softmax, Softsign, Relu, etc., donde el algoritmo CNN con 

la capa Relu alcanzó el mejor valor de MSE de 3.87735e-05, Mean absolute error 

(MAE) de 0.00441429 y R squared (R2) de 0.999054, concluyendo que las técnicas 

de Machine learning tienen grandes ventajas al aplicarlo para predecir la 

temperatura del motor.  
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En el estudio desarrollado por Hughes et al.,(2023), acerca de la temperatura 

del motor, cuyo objetivo fue comparar técnicas de Machine Learning (ML) para 

desarrollar modelos de evaluación de la temperatura del motor, cuyo conjunto de 

datos estuvo compuesta por 185 horas de grabaciones que abarcan más de 1,3 

millones de muestras multidimensionales, asimismo se usó la metodología Cross 

validation con 10 repeticiones, el lenguaje de programación Python, y del algoritmo 

Ordinary least squares (OLS), el mismo que alcanzó un valor de MSE de 2.68, 

concluyendo que las técnicas de machine learning son eficientes, al reducir los 

errores de predicción y la sensibilidad de la calidad de los datos, a la vez de obtener 

puntuaciones y tiempo de entrenamiento excepcionalmente corto y capaces de 

operar 4 órdenes de magnitud más rápido que el tiempo real, generando 

pronósticos térmicos avanzados. 

Al-Gabalawy, et al.,(2022), realizaron un estudio acerca de la temperatura 

del motor síncrono, cuya finalidad fue determinar qué elementos críticos tienen un 

impacto significativo en la temperatura del motor, haciendo uso de los siguientes 

algoritmos:  Linear regression, Ridge regression, Polynomial regression, Xgboost, 

LM with interaction terms, Lasso regression, Polynomial regression with no outliers 

y Support vector machine (SVM), así como el lenguaje de programación Python y 

cross validation,  obteniendo como resultado que el algoritmo SVM alcanzó los 

mejores valores de: Root mean squared error (RMSE) es igual a 0.5898. Sin 

embargo, Polynomial regression with no outliers alcanzó el valor más alto de R2 

Squared igual a 0.682, concluyendo que el machine learning tiene un impacto 

significativo al predecir la temperatura del motor. 

Czerwinski, Gęca y Kolano (2021), quienes realizaron un estudio acerca de 

la estimación de la temperatura sin sensores de un motor, cuyo objetivo fue 

proponer dos modelos para la estimación de la temperatura del devanado del motor 

BLDC, mediante métodos de aprendizaje automático, para lo cual tomaron en 

cuenta un conjunto de datos de 160 horas de mediciones de temperatura del motor 

BLDC obtenida de un banco de pruebas para un perfil de carga, velocidad de giro 

y condiciones de refrigeración, por lo que se usó la metodología Cross validation 

con 5 repeticiones , haciendo uso de los siguientes algoritmos: ElasticNet, SVM y 

Stochastic Gradient Descent (SGD), donde los resultados obtenidos muestran que 
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el modelo 2, el cual incluye SGD fue el que alcanzó los mejores valores de las 

métricas establecidas:  MSE igual a 0.35, RMSE con 0.59, no obstante SVM logró 

el mejor Mean absolute percentage error ( MAPE) igual a  0.77 y R Squared con 

0.998. Por lo que se concluye que las técnicas de machine learning demostraron 

ser eficientes para anticipar la temperatura del motor, además que puede detectar 

componentes de la maquinaria, evitando fallas del motor, daños y cortocircuitos.  

De la misma manera, en el estudio realizado por Kirchgässner, Wallscheid y 

Böcker (2020), acerca de la estimación de la temperatura del motor eléctrico, este 

tuvo como objetivo comparar técnicas de machine learning para predecir 

temperaturas latentes en motores síncronos de imanes permanentes, se tomó en 

cuenta un conjunto de datos comprendido de 140 horas de mediciones de múltiples 

variables tomadas a una frecuencia de muestreo de 2 Hz de un motor eléctrico 

síncrono de imán permanente (PMSM) trifásico de 52 kW usado en aplicaciones 

automotrices, a la vez que se hizo uso de la metodología Cross validation, y de los 

algoritmos: temporal convolutional network (TCN) y Recurrent neural network 

(RNN), el cual TCN alcanzó un puntaje de MSE de 1.52, concluyendo que el 

enfoque propuesto es útil, ya que puede adaptarse fácilmente a  distintos tipos de 

motores, objetivos relacionados con la temperatura (como componentes de 

motores), o incluso dominios (sistemas de baterías) sin requerir conocimiento en el 

área,  siempre y cuando exista relación en las señales de entrada y salida. 

A la vez que, Guo et al.,(2020), en su investigación sobre la temperatura del 

motor síncrono de imanes permanentes, tuvo como finalidad proponer un modelo 

informático para la predicción de la temperatura del motor síncrono de imanes 

permanentes (PMSM), tomando en cuenta como muestra 6,000 piezas del prototipo 

alemán del fabricante del equipo original, cuya plataforma de medición fue 

recolectada del departamento Leistungselektronik und Elektrische Antriebstechnik 

(LEA) de la Universidad de Paderborn, para lo cual se utilizó el lenguaje de 

programación Python y Cross validation con 5 repeticiones, usando como 

metodología el empleo de 6 técnicas de machine learning: SVM, Ridge, 

AdaBoosting, DecisionTree, Random Forest, DNN (modelo propuesto), cuyos 

resultados demuestran que DNN alcanzó los valores más óptimos de MAE de 

0.1515, RMSE de 0.2368 y R Squared de 0.9439, concluyendo que el modelo 
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propuesto (DNN) demostró un rendimiento superior en comparación con los otros 

enfoques en lo que respecta a la predicción de la temperatura del devanado del 

estator en los motores PMSM, ofreciendo un soporte técnico para alertas de 

temperatura y funcionamiento seguro de estos motores. 

Kirchgässner, Wallscheid y Böcker (2021), efectuaron una investigación de 

la temperatura del imán permanente en motores síncronos, cuyo objetivo fue 

evaluar varios modelos de aprendizaje automático en cuanto a su precisión de 

estimación para la tarea de predecir perfiles latentes de temperatura de imanes de 

alta dinámica, para esto se trabajó con conjunto de datos abarcó un total de 139 

horas de grabaciones equivalente a un millón de registros multidimensionales, 

recopilado de datos de equipo de prueba de motores de alta calidad y los atributos 

de entorno, ambiente y temperaturas del refrigerante, donde se hizo uso de los 

siguientes técnicas de Machine Learning: Support vector regression, randomized 

trees, OLS, neural networks, Multi Layer-perceptron (MLP) y k-Nearest neighbors. 

Por lo que, los resultados muestran que MLP alcanzó los valores más óptimos de 

MAE de 1.32 y OLS alcanzó el mejor valor de MSE de 3.10; sin embargo, ambos 

algoritmos lograron un R Squared de 0.98. Concluyendo de esta manera que los 

algoritmos de machine learning (MLP y KNN) ayuda en la predicción de temperatura 

de los motores, marcando una gran calidad predictiva a nivel moderado.  

En la Tabla 1 y Tabla 2, se presentan cuadros comparativos de los estudios 

previos acerca de las métricas y técnicas de ML en la predicción de la temperatura 

de los motores eléctricos, con el objetivo de realizar un estudio más profundo y 

detallado en este tema, que pueden ser útil para la presente tesis.  

Tabla 1. Cuadro comparativo de las métricas de ML usadas en estudios previos 
para la predicción de la temperatura de los motores eléctricos. 

AUTOR Y AÑO MÉTRICAS 

MSE RMSE MAE MAPE R Squared 

Thosar et al.,(2020) X     

Devi et al.,(2021) X  X  X 

Hughes et al.,(2023) X     

Al-Gabalawy, et al.,(2022)  X   X 

Czerwinski, Gęca y Kolano (2021) X X  X X 

Kirchgässner, Wallscheid y Böcker (2020) X     

Guo et al.,(2020)  X X  X 

Kirchgässner, Wallscheid y Böcker (2021) X  X  X 

Fuente: Elaboración propia.
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Tabla 2. Cuadro comparativo de las técnicas usadas en estudios previos para la predicción de la temperatura de los motores 
eléctricos. 

AUTOR Y AÑO ALGORITMOS UTILIZADOS 

 Thosar et 

al.,(2020) 

Devi et 

al.,(2021) 

Hughes et 

al.,(2023) 

Al-

Gabalawy, 

et al.,(2022) 

Czerwinski, 

Gęca y Kolano 

(2021) 

Kirchgässner, 

Wallscheid y 

Böcker (2020) 

Guo et 

al.,(2020) 

Kirchgässner, 

Wallscheid y Böcker 

(2021) 

Regresión Lineal con descenso de 

gradiente 

X        

Regresión Lineal con 

ecuaciones normales 

X        

Convolutional neural network con 

capa de activación Sigmoid 

 X       

Convolutional neural network con 

capa de activación Softmax 

 X       

Convolutional neural network con 

capa de activación Relu 

 X       

Ordinary least squares (OLS)   X X    X 

Linear regression    X     

Ridge regression    X   X  

Polynomial regression    X     

XGBoost    X     

LM with interaction terms    X     

Lasso regression    X     
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Polynomial regression with no 

outliers 

   X     

Support vector machine (SVM)    X X  X  

ElasticNet     X    

Stochastic Gradient Descent (SGD)     X    

Temporal convolutional network 

(TCN) 

     X   

Recurrent neural network (RNN)      X   

AdaBoosting       X  

DecisionTree       X  

Random Forest       X  

DNN       X  

Support vector regression        X 

Randomized trees        X 

Neural networks        X 

Multi-Layer-perceptron (MLP)        X 

K-Nearest neighbors        X 

Fuente: Elaboración propia.
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A continuación, se presentan las teorías relacionadas con cada variable de 

estudio, contribuyendo al respaldo y fundamentación de la investigación:  

La primera variable considerada fue un modelo hibrido basado en Stacking. 

Según Chatzimparmpas, et al., (2020), señala que Stacking es un método de 

conjunto que realiza una combinación de modelos heterogéneos, compuestos al 

menos por una capa, y luego utiliza otro meta-modelo, con el fin de hacer un 

resumen de predicción de estos algoritmos. 

En este trabajo de investigación, también se hizo uso de cinco técnicas de 

machine learning, siendo estos: Decision tree Regressor, Linear regression, y K-

neighbors regressor (KNN-R), Lasso, Random Forest Regressor, XG Boost 

regressor. 

Es así que, Veliz (2020), señala que el machine learning es un conjunto de 

métodos diseñados para crear modelos a partir de datos sin requerir una 

programación específica del problema, el cual tiene la capacidad de abordar tareas 

como predicción de nuevas instancias y explicación de resultados. Para Mahesh 

(2020), el ML es aquel campo científico enfocado en el uso de modelos estadísticos 

y algoritmos en sistemas informáticos para realizar tareas específicas sin requerir 

una programación detallada. 

Taulli (2019), define al Árbol de decisión, como un algoritmo de clasificación 

/ regresor, tanto para data no lineal utilizado en la manipulación de datos que no 

son de naturaleza numérica y para data de procedencia probabilística numérica, 

donde en su estructura, el punto de partida es el nodo raíz, y a partir de este nodo 

se ramifican diferentes caminos de decisión, conocidos como divisiones, cuyas 

probabilidades son calculadas para finalmente llegar a una hoja que representa el 

resultado final de las decisiones tomadas en el árbol. Para Wilmott (2022), los 

arboles de decisión representan una técnica de aprendizaje supervisado semejante 

a diagramas de flujo, aplicados tanto para tareas de clasificación como de 

regresión, el cual inicia con un conjunto de datos que están etiquetados y que 

poseen diversas características, para proceder a organizarlo jerárquicamente y 

dividirlos según los atributos relevantes. 
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Con respecto a Regresión lineal, Zhou (2021), señala que es un método de 

ML, que tiene como objetivo aprender un modelo lineal que pueda predecir con 

exactitud las etiquetas de salida de valor real, donde las variables discretas, se 

pueden convertir en variables de valor real cuando existe una relación ordinal entre 

los valores. A la vez, Burkov (2019), indica que la regresión lineal es un algoritmo 

de regresión ampliamente utilizado que desarrolla un modelo compuesto por una 

combinación lineal de características de datos de entrada, donde se selecciona el 

hiperplano de tal manera que se ubique lo más cercano posible a todos los datos 

de entrenamiento. 

En relación a ElasticNet, este es un algoritmo de machine learning potente 

que combina las propiedades de Lasso y Ridge, realizado al agregar la función de 

perdida estándar de minimos cuadrados, usado para abordar desafíos como la 

multicolinealidad y el sobreajuste, asi como problemas comunes en conjuntos de 

datos con muchas dimensiones (Sosnovshchenko, 2018). 

Asimismo, KNN-Regressor, es un algoritmo conceptualmente fácil de 

entender y de aspecto intuitivo, que permite establecer los límites de decisión en 

todo el espacio en función de cualquier conjunto de entrenamiento, el cual se basa 

en 2 factores clave: la disponibilidad de una métrica de similitud eficaz para calcular 

las distancias entre cualquier par de objetos en el espacio, y en segundo lugar, la 

cantidad de muestras en el conjunto de entrenamiento, el cual garantiza una 

cobertura adecuada de todas las áreas del espacio (Jiang, 2021). El algoritmo k-

NN puede utilizarse también en escenarios de regresión, una vez identificados los 

k vecinos de cada punto, en lugar de considerar su clase y establecer un sistema 

de votación, se considerará el valor que toma la etiqueta para cada uno de ellos y 

se devolverá como predicción el valor medio de dichos valores. 

Por otra parte, Lasso, es un método de análisis de regression que se basa 

en la minimización del error cuadrático empírico con un término de regularización 

que depende de la norma del vector de pesos, como en el caso de la regresión 

ridge (Mohri, 2018). Según Kuhn (2018), Lasso es un modelo que obtiene 

coeficientes de regresión que pueden tener un valor absoluto de 0, lo que conlleva 

a la regularización y a la selección de características de forma simultánea. 
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Con lo referente a Random Forest, este es un algoritmo que combina árboles 

predictores están correlacionadas, donde en cada paso de división se elige una 

muestra aleatoria de “m” predictores como candidatos para la división, a partir del 

conjunto completo de “p” predictores disponibles, sin embargo, cabe resaltar que, 

en cada etapa de división de un árbol, el algoritmo no considera la mayoría de los 

predictores disponibles (James y Witten, 2021). Para Watt, Borhani, y Katsaggelos 

(2020), Random Forest es un modelo de regresión que consta de un conjunto de 

árboles que se definen de manera recursiva, cuyo término “Random” se refiere 

tanto al hecho de que cada árbol utiliza una porción aleatoria de los datos originales 

como conjunto de entrenamiento, donde solo se considera un subconjunto al azar 

de las dimensiones de las características de entrada como opciones para las 

divisiones en cada nodo de los arboles resultantes. 

Ridge-Regressor es una tecnica de machine learning utilizada generalmente 

cuando las variables independientes están altamente correlacionadas, el cual está 

técnica conserva todos los coeficientes, a diferencia de la regresión LASSO 

(Thevaraja, Rahman y Gabirial, 2019). 

Con respecto a XG Boost- regressor, este es un conjunto de árboles de 

decisión, el cual el algoritmo construye una expansión aditiva de la función objetivo 

a través de la minimización de una función de perdida para regular la complejidad 

de dichos arboles (Bentéjac, Csörgő y Martínez-Muñoz, 2021). 

Por último, Python, es un lenguaje de programación de alto nivel y versátil 

usado en una variedad de aplicación, el cual ofrece una amplia gama de estructuras 

de lenguaje y declaraciones que permiten representar datos y llevar a cabo 

operaciones en diversos tipos de información y su disponibilidad de miles de 

paquetes, bibliotecas y módulos de programación, a la vez que utiliza herramientas 

de machine learning como: NumPy, Matplotlib y TensorFlow (Wang, 2023). 

Para Hunt (2019), este una interfaz web de codificación multiplataforma, lo 

que permite emplearlo en diferentes entornos como sistemas Windows, Linux o 

Mac de Apple, entre otros, además que es un lenguaje de programación de fácil 

comprensión, lo que lo convierte en una elección accesible, con un sólido respaldo 

en términos de bibliotecas gráficas. 
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De igual manera, entre las dimensiones de la variable modelo hibrido basado 

en Stacking se tomó en cuenta la KDD (Knowledge Discovery in Databases), 

definido como un enfoque automático de análisis exploratorio y modelado de 

grandes conjuntos de datos, el cual abarca las siguientes etapas: Comprensión del 

dominio y objetivos de KDD, selección y adición, Preprocesamiento-Limpieza de 

datos, Transformación, Minería de datos, Evaluación e interpretación, Discovered 

Knowledge (Visualización e integración) (Maimon y Rokach, 2010). 

A continuación, se detallan los conceptos, el cual engloba la segunda 

variable: Predicción de la temperatura del motor. 

La temperatura del motor, se define como un indicador que mide la relación 

de la temperatura que abarca todo el motor, calculado mediante la relación entre la 

temperatura total en la boquilla y la temperatura total en la cara del comprensor 

(Nasa, 2021). Asimismo, la temperatura del motor, es un indicador diseñado para 

medir la temperatura refrigerante en el motor, donde su función principal es señalar 

si el refrigerante se encuentra en un estado frio, dentro del rango normal o con 

sobrecalentamiento (YPFRuta, 2022). 

Con respecto a la predicción, este es referido a la conjunción de aptitudes 

artísticas y científicas utilizadas para analizar patrones en acontecimientos tanto 

naturales como sociales, donde su propósito radica en estimar lo que podría 

suceder en circunstancias inciertas, es decir proporciona proyecciones acerca de 

eventos de los cuales no se puede asegurar su ocurrencia (Hardt y Recht, 2022). 

Entonces, La predicción de la temperatura del motor se refiere a un proceso 

de análisis y estimación anticipada de la temperatura a base a datos históricos, 

parámetros de funcionamiento y modelos matemáticos, donde se consideran 

factores como temperatura total en la boquilla, temperatura total en la cara del 

comprensor y el comportamiento refrigerante del motor, cuyo propósito de esta 

predicción es anticipar posibles sobrecalentamientos dentro del rango normal y 

prevenir fallos (Nasa, 2021; Hardt y Recht, 2022). 

En el estudio, se llevará a cabo la predicción de la temperatura del motor 

eletrico Raghavendra, utilizando cinco métricas de evaluación: R Squared, Mean 
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absolute error, Mean squared error, Root mean squared error y Mean absolute 

percentage error.  

Los términos utilizados para las métricas de evaluación serán definidos de la 

siguiente manera: 
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Tabla 3. Términos de las métricas de evaluación  

ŷ Es el valor predicho de la muestra i-ésima 

yi Es el valor verdadero correspondiente                                                                                                                                                              

𝒚̅ Es el promedio muestral 

P(ij) Es el valor predicho por el modelo individual i para el registro j (de n 
registros) 

Tj Es el valor objetivo para el registro j 

P(ij) = 
Tj 
Ei = 0 

Por lo que, el índice Ei va de 0 a infinito, y 0 corresponde al valor 
ideal                                                                                   

𝒓̂𝒏 Es el índice de predicción 

rn Es la calificación real en el conjunto de datos de prueba 

N Es el número de pares de predicción de valoración entre los datos de 
prueba y el resultado de la predicción 

a Son los datos reales 

b Son los datos resultantes 

N Es la cantidad de datos                                                                                                 

Fuente: Elaboración propia. 

Asimismo, a continuación, se proporciona definiciones detalladas de cada 

una de las métricas: 

R-Squared (R2) 

Para Valbuena, et al (2019), el R-cuadrado es aquella métrica que muestra 

la relación entre la suma de los residuos al cuadrado y la suma total de cuadrados, 

el cual es expresado en la ecuación (1):  

𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                (1)  

Mean absolute error  

de acuerdo con Vujović (2021), El Mean absolute error se define como el 

promedio de los valores absolutos de los errores de predicción individuales de todas 

las instancias de prueba, donde cada error de predicción corresponde a la 

diferencia del valor real y predicho, el cual es representada en la ecuación (2): 

𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1                                                                                      (2) 
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Mean squared error 

Según Joshi (2020), Es un estimador que evalúa la proximidad entre una 

línea de regresión con un conjunto de datos, es decir la distancia euclidiana, por lo 

que el MSE penaliza más un menor número de errores significativos (Valores 

atípicos) que un mayor número de errores pequeños, el cual es representado en la 

ecuación (3): 

𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)

𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎
                                                                  (3) 

Root mean squared error 

Para Hodson (2022), este representa la raíz cuadrada del error cuadrático 

medio, donde la introducción de la raíz no cambia las comparaciones de magnitud 

entre los modelos, expresado con las mismas unidades que los datos originales, 

por lo que representa el error promedio o “estándar” en caso de errores que siguen 

una distribución normal, y lo cual es formulado en la ecuación (4): 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁
𝑛=1

𝑁
                                                                                                                (4)                                               

Mean absolute percentage error               

Para Prayudani, et al., (2019), es aquel indicador que evalúa el nivel de error 

en una predicción al contrastarla con los valores reales de una serie, y este se 

calcula al dividir los errores absolutos de cada periodo entre los valores reales de 

observación de este mismo periodo, expresada en la ecuación (5): 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                   (5)                                   
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III. METODOLOGÍA

3.1. Tipo y diseño de investigación

Tipo de Investigación: El estudio fue aplicada con alcance explicativo, ya

que se enfoca en proporcionar una comprensión profunda de la situación,

siendo su principal objetivo resolver los problemas identificados en el ámbito

específico o empresa en particular (Hernández y Mendoza, 2018). En el

presente estudio se buscó dar solución del problema observado en el sector

industrial, con lo que respecta a la predicción de la temperatura del motor.

Diseño de Investigación: Se hizo uso del diseño experimental de tipo pre-

experimental, y transversal. Según Ramos (2021), señala que el diseño pre-

experimental es aquel que se caracteriza por llevar a cabo una intervención

exclusivamente a un grupo específico en base a la hipótesis para observar

su impacto. Por otra parte, para Arias (2021), un estudio transversal, es

aquel tipo de estudio donde la información se da en un solo lapso de tiempo.

Es así que el presente estudio se enfocó en la temperatura del motor, el cual

implicó la manipulación de la variable independiente (Modelo hibrido basado

en Stacking) para observar cómo afecta a la variable dependiente

(predicción de la temperatura del motor), y pre-experimental, dado que

implicó una sola medición sin un grupo de control equivalente.

Figura 1. Diseño de investigación 

Dónde:  

G= Temperatura del motor Raghavendra 

X= modelo hibrido basado en Stacking 

O= Métricas de evaluación  

G X O 
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3.2. Variables y Operacionalización 

Variable 1: Modelo hibrido basado en Stacking  

Definición conceptual 

Stacking es un “método de conjunto que realiza una combinación de 

modelos heterogéneos, compuestos al menos por una capa, y luego utiliza 

otro meta-modelo, con el fin de hacer un resumen de predicción de estos 

algoritmos” (Chatzimparmpas, et al., 2020). 

Definición operacional 

Para desarrollar el modelo hibrido basado en Stacking se tomó en cuenta los 

pasos de la metodología KDD, siendo estos: Comprensión del dominio y 

Objetivos de KDD, Selección y adición, Preprocesamiento-Limpieza de 

datos, Transformación, Minería de datos, Evaluación e interpretación, 

Discovered Knowledge (Visualización e integración) (Maimon y Rokach, 

2010). 

Variable 2: Predicción de la temperatura del motor 

Definición conceptual 

La predicción de la temperatura del motor se refiere a un proceso de análisis 

y estimación anticipada de la temperatura a base a datos históricos, 

parámetros de funcionamiento y modelos matemáticos, donde se consideran 

factores como temperatura total en la boquilla, temperatura total en la cara 

del comprensor y el comportamiento refrigerante del motor, cuyo propósito 

de esta predicción es anticipar posibles sobrecalentamientos dentro del 

rango normal y prevenir fallos (Nasa, 2021; Hardt y Recht, 2022). 

Definición operacional 

Para medir los resultados del aprendizaje se emplearon fichas que incluyen 

las métricas de evaluación a estudiar, siendo estas: R2, MAE, MSE, RMSE 

y MAPE, las mismas que se obtuvieron mediante el uso de herramientas de 

machine learning. 



 
 

20 
 

La operacionalización de las variables consiste en un conjunto de técnicas y 

métodos que especifica cómo se va a medir cada variable en la 

investigación. (Arias, 2021). La operacionalización de variables se presenta 

en la Tabla 1 (Anexo N°1).  

3.3. Población, muestra y muestreo 

Población: Es aquel conjunto o totalidad referente a los elementos del cual 

se busca identificar sus características generales y especificas dependiendo 

de los objetivos del estudio (Cabezas, Andrade y Torres, 2018). La 

investigación estuvo compuesta por 1,048,576 registros de temperatura de 

los motores eléctricos Raghavendra, que fueron recolectados de la base de 

datos de kaggle. 

Los criterios de selección tomados en cuenta para el estudio fueron 

los siguientes: 

 Criterios de inclusión: 

- Motores eléctricos Raghavendra con variaciones en la 

temperatura 

 Criterios de exclusión: 

- Motores eléctricos con buen funcionamiento 

- Motores eléctricos adquiridos recientemente 

Muestra: La muestra es una porción representativa extraída de la 

población, siguiendo un plan de acción previamente definido (muestreo), 

es decir está compuesta por elementos que comparten características 

similares con la población (Ñaupas et al., 2018). Para la muestra se tomó 

en cuenta una parte representativa del total de registros de temperatura de 

los motores eléctricos Raghavendras descrita en la población, esto porque 

los algoritmos generan resultados más óptimos cuando la cantidad de 

datos es mayor. 

Unidad de análisis: Un motor con variaciones de temperatura. 

3.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

Técnicas de recolección de datos 



 
 

21 
 

Se empleó la siguiente técnica: Análisis documental. Para Medina et al., 

(2023) el análisis documental representa un método que implica la revisión 

y evaluación sistemática de documentos escritos, como informes, registros 

y publicaciones, con el propósito de adquirir información y lograr una 

comprensión más profunda de un fenómeno o problema particular. 

Instrumentos de recolección de datos 

Para esto, los datos relacionados con la temperatura del motor se 

obtuvieron de la base de datos de Kaggle, disponible en: 

https://www.kaggle.com/code/raghavendra18/raghavendra-electric-motor-

dataset/log,  utilizando el instrumento ficha de registro que incluyó los 

indicadores de las variables de estudio. 

Validación y confiabilidad 

La validez, es definida por Hernández, Fernández y Baptista (2014), 

como “un instrumento de evaluación realizado considerando todos los tipos 

de evidencia disponibles, donde cuanto mayor sea la cantidad de pruebas 

de validez de contenido, criterio y constructo que respalden un instrumento, 

este se acercará mejor a sus variables que se intenta medir”. En la presente 

investigación, se determinó a través de la evaluación de expertos, el cual fue 

el docente de la experiencia curricular el encargado de evaluar la 

metodología utilizada en la creación del instrumento, a la vez que un experto 

con doctorado en ingeniería de sistemas revisó minuciosamente las 

preguntas y su relación con las variables y dimensiones. 

3.5. Procedimientos 

Para llevar a cabo este estudio, se siguieron una serie de pasos. En 

primer lugar, se identificó la problemática y se buscaron trabajos previos que 

se detallan en los antecedentes para respaldar y fortalecer el marco teórico. 

Luego, se realizó una revisión de la metodología, recopilando información de 

la población a través de la base de datos de kaggle con respecto a la 

temperatura del motor eléctrico Raghavendra. Posteriormente, se aplicó el 

modelo hibrido basado en Stacking, para lo cual el Stacking 1 estuvo 

https://www.kaggle.com/code/raghavendra18/raghavendra-electric-motor-dataset/log
https://www.kaggle.com/code/raghavendra18/raghavendra-electric-motor-dataset/log
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compuesto por el nivel 0: Decision tree Regressor, Linear regression, 

ElasticNet y K-neighbors regressor y nivel 1: Random Forest Regressor, así 

como el Stacking 2 estuvo compuesto por el nivel 0: Lasso, Linear regression 

Ridge, XG Boost regressor y nivel 1: Random Forest Regressor. Luego, se 

procesó los datos obtenidos en el lenguaje de programación Python. 

Finalmente, se vaciaron los datos y se procedió al análisis de los resultados, 

lo que permitió evaluar la precisión de los modelos de la temperatura del 

motor eletrico Raghavendra y obtener conclusiones relevantes para el 

estudio. 

3.6. Método de análisis de datos 

Para la investigación, se adquirió la información de la base de datos 

de Kaggle, para luego depurar los datos, esto con el objetivo de eliminar 

datos redundantes, para lo cual no fue necesario la transformación de las 

variables, ya que los valores eran cuantitativos. De manera similar, se aplicó 

el método predictivo usando Python, el cual proporcionó datos relacionados 

con las métricas: R squared, Mean absolute error, Mean squared error, Root 

mean squared error y Mean absolute percentage error.  

Finalmente, en este estudio, se emplearon herramientas como la 

matriz de confusión proporcionada por Python para evaluar el rendimiento 

de los algoritmos y el coeficiente Kappa de Cohen para confirmar el nivel de 

acuerdo y validar las hipótesis. 

3.7. Aspectos éticos 

Esta investigación estuvo regida en base a las normas establecidas 

por la Universidad César Vallejo, de la misma manera se respetó la autoría 

de fuentes tomadas en cuenta, siendo estas las revistas indexadas y 

repositorios reconocidos, igualmente aspectos indispensables del código de 

ética de la universidad. Los artículos 15° y 16° pertenecen a la política anti 

plagio y de derechos de autor alojados en la resolución RCUNº0470-2022-

UCV. Asimismo, los artículos 37°, 42°, 44° del Código de Ética del Colegio 

de Ingenieros del Perú, en relación a divulgar u omitir a los autores o 

coautores del estudio. 
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Por último, el investigador se comprometió a respetar la fiabilidad de 

los datos recopilados, por lo que no realizó cambios que puedan alterar la 

prueba de hipótesis que se propone, de manera que el estudio demostró la 

calidad del mismo y ser usado como base teórica para investigaciones 

futuras. 
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IV. RESULTADOS 

Para la obtención de los resultados del estudio nos basamos en nuestra propuesta 

que no ha sido realizado por ningún investigador en este campo de estudio la cual 

se visualizar en la Figura 2, en donde podemos observar la siguiente metodología 

KDD y nuestra propuesta con algoritmos de regresión: 

a) Obtención de datos: Datos de motor electrico Raghavendra. 

b) Limpieza de los datos: Eliminacion de datos nulos, vacios, blacos 

permitiendo una data legible. 

c) Preprocesamiento de los datos 

d) División de los datos: para el estudio se utilizó 80% para entrenamiento y 

20% para validación (Devi et al., (2021) 

e) Entrenamiento de los datos con los algoritmos de Decision Tree Regressor, 

ElastisNet, KNN - R, Lasso, RandomForestRegressor, Regresión Lineal, 

Rigde, Xgboost Regressor. 

f) Entrenamiento de nuestra propuesta 1 en la cual muestro primer modelo 

consta de dos niveles en el primer nivel se encuentran los algoritmos 

Decision Tree Regressor, Regresión Lineal, ElastisNet, KNN - R y el segundo 

nivel el algoritmo RandomForest Regressor, en donde el primer nivel recibe 

11 variables de entrada cada uno y luego cada algoritmo realiza una 

predicción para que luego estos valores que son 4 variables nuevas ingresen 

al segundo nivel Random Forest Regressor para mejorar la precisión, la cual 

todo el proceso constituye en un modelo hibrido basado en Stacking. 

g) Entrenamiento de nuestra propuesta 2 en la cual muestro primer modelo 

consta de dos niveles en el primer nivel se encuentran los algoritmos 

Regresión Lineal, Lasso, Ridge, Xgboost Regressor y el segundo nivel el 

algoritmo Random Forest Regressor, en donde el primer nivel recibe 11 

variables de entrada cada uno y luego cada algoritmo realice una predicción 

para que luego estos valores que son 4 variables nuevas ingresen al 

segundo nivel Random Forest Regressor para mejorar la precisión, la cual 

todo el proceso constituye en un modelo hibrido basado en Stacking. 
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Figura 2. Diagrama secuencial del modelo propuesto. 
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Pseudo código de la propuesta “Un Modelo Hibrido Basado en Stacking 

para Mejorar la Predicción de la Temperatura del Motor Eléctrico 

Ravaghedra” 

1. Recolectar los datos de motores eléctricos 

2. Realizar la limpieza de los datos 

   - Eliminar datos faltantes 

   - Manejar valores atípicos si es necesario 

3. Realizar el pre-procesamiento de los datos 

   - Normalizar o estandarizar los datos 

   - Codificar variables categóricas si es necesario 

4. Dividir la data en 80% para entrenar y 20% para validar 

   - Dividir aleatoriamente los datos en conjuntos de entrenamiento y validación 

5. Si la división es igual a entrenar, entonces: 

   - Asignar validación cruzada = 10 

   - Realizar experimentos con los modelos de: 

     - Stacking 1 

     - Stacking 2 

     - DecisionTree  

     - ElasticNet 

     - K-nearest neighbors (KNN) 

     - Lasso 

     - Random Forest 

     - Regression lineal 

     - Ridge 

     - XGBoost 



 
 

26 
 

6. Si la división es igual a validar, entonces: 

   - Entrenar los algoritmos: 

     - Stacking 1 

     - Stacking 2 

     - DecisionTree  

     - ElasticNet 

     - K-nearest neighbors (KNN) 

     - Lasso 

     - Random Forest 

     - Regression lineal 

     - Ridge 

     - XGBoost 

7. Determinar la predicción de los algoritmos 

   - Obtener predicciones para los conjuntos de validación 

8. Comparar las predicciones de los algoritmos 

   - Calcular métricas de rendimiento (por ejemplo, RMSE, MAE) para cada modelo 

9. Obtener resultados 

   - Analizar y comparar los resultados de los modelos 

   - Seleccionar el modelo con el mejor rendimiento para futuras predicciones  
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OBJETIVO ESPECÍFICO 1: Determinar en qué porcentaje un modelo 

hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del R squared en la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

Para la obtención de los resultados del objetivo se implementó nuestra propuesta 

que se encuentra detallado en el ANEXO N° 14 teniendo en cuenta nuestra 

metodología propuesta. 

Stacking 1 (Random Forest Regressor) - Temperatura del motor 

Tabla 4. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Stacking 1 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

99.87% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo híbrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared de 99.87% 

haciendo uso del Stacking 1 (Random Forest Regressor). 

Stacking 2 (Random Forest Regressor) - Temperatura del motor 

Tabla 5. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Stacking 2 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

98.68% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared de 98.68% 

haciendo uso del Stacking 2 (Random Forest Regressor). 
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Figura 3. Resultados temperatura del motor según el indicador R squared- 
Temperatura del motor. Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la Figura 3 se evidencia que el modelo con mejor resultado en 

cuanto al indicador R squared que evalúa el porcentaje de temperatura del motor 

correctamente es “Stacking 1” con un 99.87%, asimismo sigue “Stacking 2” con un 

valor del 98.68% 

OBJETIVO ESPECÍFICO 2: Determinar en qué porcentaje un modelo hibrido 

basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Mean absolute error en la 

predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

Para la obtención de los resultados del objetivo se implementó nuestra propuesta 

que se encuentra detallado en el ANEXO N° 14 teniendo en cuenta nuestra 

metodología propuesta. 

Stacking 1 (Random Forest Regressor) - Temperatura del motor 

Tabla 6. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 

Stacking 1 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1    0.15 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error de 0.15 

haciendo uso del Stacking 1 (Random Forest Regressor). 
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Stacking 2 (Random Forest Regressor) - Temperatura del motor 

Tabla 7. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
Stacking 2 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1    1.52 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error de 1.52 

haciendo uso del Stacking 2 (Random Forest Regressor). 

Figura 4. Resultados temperatura del motor según el indicador Mean absolute 
error- Temperatura del motor. Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la Figura 4 se evidencia que el modelo con mejor resultado en 

cuanto al Mean absolute error que evalúa el porcentaje de temperatura del motor 

correctamente es “Stacking 1” con 0.15, asimismo sigue “Stacking 2” con un valor 

de 1.52. 
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OBJETIVO ESPECÍFICO 3: Determinar en qué porcentaje un modelo 

hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Mean squared 

error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

Para la obtención de los resultados del objetivo se implementó nuestra propuesta 

que se encuentra detallado en el ANEXO N°14 teniendo en cuenta nuestra 

metodología propuesta. 

Stacking 1 (Random Forest Regressor) - Temperatura del motor 

Tabla 8. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Stacking 1 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎

0.53 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error de 0.53 

haciendo uso del Stacking 1 (Random Forest Regressor). 

Stacking 2 (Random Forest Regressor)- Temperatura del motor 

Tabla 9. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Stacking 2 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎

5.27 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error de 5.27 

haciendo uso del Stacking 2 (Random Forest Regressor). 
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Figura 5. Resultados temperatura del motor según el Mean squared error - 
Temperatura del motor. Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la Figura 5 se evidencia que el modelo con mejor resultado en 

cuanto al Mean squared error que evalúa el porcentaje de temperatura del motor 

correctamente es “Stacking 1” con 0.53, asimismo sigue “Stacking 2” con un valor 

de 5.27. 

OBJETIVO ESPECÍFICO 4: Determinar en qué porcentaje un modelo 

hibrido basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Root mean squared 

error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

Para la obtención de los resultados del objetivo se implementó nuestra propuesta 

que se encuentra detallado en el ANEXO N° 14 teniendo en cuenta nuestra 

metodología propuesta. 

Stacking 1 (Random Forest Regressor)- Temperatura del motor 

Tabla 10. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 

error Stacking 1. 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁

0.73 

Fuente: Elaboración propia. 
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Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error de 

0.73 haciendo uso del Stacking 1 (Random Forest Regressor). 

Stacking 2 (Random Forest Regressor) - Temperatura del motor 

Tabla 11. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared error 
Stacking 2 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁

2.29 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error de 

2.29 haciendo uso del Stacking 2 (Random Forest Regressor). 

Figura 6. Resultados temperatura del motor según el Root mean squared error - 
Temperatura del motor. Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la Figura 6 se evidencia que el modelo con mejor resultado en 

cuanto al Root mean squared error que evalúa el porcentaje de temperatura del 

motor correctamente es “Stacking 1” con 0.73, asimismo sigue “Stacking 2” con un 

valor de 2.29. 
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OBJETIVO ESPECÍFICO 5: Determinar en qué porcentaje un modelo hibrido 

basado en Stacking permite mejorar la exactitud del Mean absolute percentage 

error en la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra. 

Para la obtención de los resultados del objetivo se implementó nuestra propuesta 

que se encuentra detallado en el ANEXO N° 14 teniendo en cuenta nuestra 

metodología propuesta. 

Stacking 1 (Random Forest Regressor)- Temperatura del motor 

Tabla 12. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Stacking 1. 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.00282% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error de 0.00282% haciendo uso del Stacking 1 (Random Forest Regressor). 

Stacking 2 (Random Forest Regressor)- Temperatura del motor 

Tabla 13. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Stacking 2. 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.03% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error de 0.02786% haciendo uso del Stacking 2 (Random Forest Regressor). 
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Figura 7. Resultados temperatura del motor según el Mean absolute percentage 
error - Temperatura del motor. Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: En la Figura 7 se evidencia que el modelo con mejor resultado en 

cuanto al Mean absolute percentage error que evalúa el porcentaje de temperatura 

del motor correctamente es “Stacking 1” con 0.00282%, asimismo sigue “Stacking 

2” con un valor de 0.02786%. 
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V. DISCUSIÓN

Tabla 14. Resumen de valores obtenidos por algoritmos y Stacking.

METRICAS 

MAE MSE RMSE MAPE 

TECNICAS ML Mean absolute 
error 

Mean squared 
error 

Root mean 
squared error 

Mean absolute 
percentage error 

M
O

D
E

L
O

 1
 

Decision Tree 
Regressor 

0.9993848024 0.0985602469 0.2469884159 0.4969792913 0.0019253455 

Linear Regressor 0.8540481799 5.2522606365 50.9805783191 7.1400685094 0.1039808110 

ElasticNet 0.8355663377 5.3603003705 54.8151877096 7.4037279603 0.1065152776 

K-nearest
neighbors (KNN)
Regressor

0.9733413770 1.1765129797 10.4551060716 3.2334356452 0.0206207813 

Staking 1 0.9986874304 0.1514259515 0.5265245326 0.7256201021 0.0028200483 

M
O

D
E

L
O

 2
 

Linear Regressor 0.8540481799 5.2522606365 50.9805783191 7.1400685094 0.1039808110 

Lasso 0.8396783275 5.3228965080 53.7736449165 7.3330515419 0.1056951047 

Ridge 0.8540481544 5.2522602614 50.9805784243 7.1400685168 0.1039808037 

XGBoost Regressor 0.99246030720 1.18974601391 2.98163433304 1.72674095713 0.02225452655 

Staking 2 0.9867996080 1.5206088153 5.2668806400 2.2949685488 0.0278586400 

Fuente: Elaboración propia. 

En esta sección, se presentan los resultados obtenidos en el estudio, el cual nos 

basamos en nuestra propuesta que no ha sido realizado por ningún investigador en 

este campo de estudio, para lo cual luego se realizó la comparación con los estudios 

del estado del arte, el cual incluyó las métricas de “R Squared”, “Mean absolute 

error (MAE)”, “Mean squared error (MSE)”, “Root mean squared error (RMSE)” y 

“Mean absolute percentage error (MAPE)”, cuyas similitudes y discrepancias con 

las investigaciones analizadas previamente y descritas en el marco teórico se 

presentan a continuación: 

De acuerdo con el primer objetivo específico, el modelo híbrido basado en 

Stacking que brinda el mejor R Squared para predecir la temperatura del motor 

eléctrico Raghavendra es Stacking 1 con 99.87%. Este es respaldado con la 

investigación de Devi et al., (2021), el cual realizaron un estudio acerca de la 

temperatura de un motor, con el objetivo de evaluar el rendimiento de las técnicas 

de machine learning para predecir la temperatura de motor, donde se observa que 

CNN usado con la capa Relu alcanza el mejor valor de R squared de 99.91%. 

Concluyendo que las técnicas de Machine learning tienen grandes ventajas al 

aplicarlo para predecir la temperatura del motor. 

𝑹𝟐

𝑅2 
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De la misma manera, es corroborado por la investigación de Czerwinski, 

Gęca y Kolano (2021), quienes hicieron un estudio acerca de la estimación de la 

temperatura sin sensores de un motor, con el objetivo de proponer dos modelos 

para la estimación de la temperatura del devanado del motor BLDC mediante 

métodos de aprendizaje automático, cuyo algoritmo que logró el mejor resultado de 

R Squared de 99.80% fue SVM, el cual concluyeron que las técnicas de machine 

learning demostraron ser eficientes para anticipar la temperatura del motor, además 

que puede detectar componentes de la maquinaria, evitando fallas del motor, daños 

y cortocircuitos.  

En base a esto, Valbuena, et al (2019), señala que el R-cuadrado es aquella 

métrica que muestra la relación entre la suma de los residuos al cuadrado y la suma 

total de cuadrados. 

De igual manera, en el segundo objetivo específico, de acuerdo a los 

resultados obtenidos, el modelo hibrido basado en Stacking que presenta el mejor 

Mean Absolute Error (MAE), es decir el promedio de todos los errores absolutos 

para predecir la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, es Stacking 1 de 

0.15. Estos hallazgos se confirman con la investigación de Guo et al.,(2020), donde 

los autores realizaron una investigación sobre la temperatura del motor síncrono de 

imanes permanentes, con la finalidad de proponer un modelo informático para la 

predicción de la temperatura del motor síncrono de imanes permanentes (PMSM), 

donde DNN fue la técnica que alcanzó el mejor valor de MAE de 0.15, concluyendo 

que el modelo propuesto (DNN) demostró un rendimiento superior en comparación 

con los otros enfoques, lo que ofrece un soporte técnico para alertas de temperatura 

y funcionamiento seguro de estos motores. 

A la vez, también es confirmado por el estudio de Kirchgässner, Wallscheid 

y Böcker (2021), donde los autores realizaron una investigación de la temperatura 

del imán permanente en motores síncronos, cuyo objetivo fue evaluar varios 

modelos de aprendizaje automático en cuanto a su precisión de estimación para la 

tarea de predecir perfiles latentes de temperatura de imanes de alta dinámica, por 

lo que MLP alcanzó el valor más óptimo de MAE de 1.32, cuya conclusión fue que 
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las técnicas de machine learning aporta en el pronóstico de la temperatura de los 

motores.  

Es así que, Vujović (2021), indica que el MAE se define como el promedio 

de los valores absolutos de los errores de predicción individuales de todas las 

instancias de prueba, donde cada error de predicción corresponde a la diferencia 

del valor real y predicho. 

En relación con el tercer objetivo, el modelo hibrido basado en Stacking que 

ofrece el mejor Mean Squared Error (MSE) para predecir la temperatura del motor 

eléctrico Raghavendra, es Stacking 1 de 0.53. Estos hallazgos son respaldados por 

la investigación de Thosar et al.,(2020), donde dichos autores realizaron un estudio 

acerca de la temperatura del motor, con el objetivo de realizar predicciones 

utilizando modelos lineales sencillos que pueden ejecutarse en un hardware de baja 

potencia, entre los resultados se muestra que Regresión lineal con descenso de 

gradiente obtuvo el mejor valor de MSE de 0.14, concluyendo que al usar 

ecuaciones junto con modelos de aprendizaje automático mejora el rendimiento de 

estos con resultados notables. 

Por otra parte, es refutado por el estudio de Kirchgässner, Wallscheid y 

Böcker (2020), en su estudio acerca de la estimación de la temperatura del motor 

eléctrico, este tuvo como objetivo comparar algoritmos de machine learning para 

predecir temperaturas latentes en motores síncronos de imanes permanentes, 

dentro de sus hallazgos se observó que Temporal Convolutional Network (TCN) 

logró un MSE de 1.52, donde los autores concluyeron que el modelo que 

propusieron es útil, esto debido a que se adapta fácilmente a todo tipo de motor 

como también dominios, sin la necesidad de tener conocimiento en el área. 

De forma similar, también es contrastado por el estudio de Hughes et 

al.,(2023), cuyo estudio acerca de la temperatura del motor tuvo como objetivo 

comparar algoritmos de Machine Learning (ML) para desarrollar modelos de 

evaluación de la temperatura del motor, donde se evidenció que OLS alcanzó un 

MSE de 2.68, concluyendo que las técnicas de aprendizaje automático son 

importantes para la reducción de errores al momento de predecir la calidad de la 

información, al ser capaz de funcionar hasta 4 órdenes de magnitud más rápido, es 
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así que partiendo de esto, Joshi (2020), señala que esta métrica es un estimador 

que evalúa la proximidad entre una línea de regresión con un conjunto de datos, es 

decir la distancia euclidiana, por lo que el MSE penaliza más un menor número de 

errores significativos (Valores atípicos) que un mayor número de errores pequeños. 

En cuanto al cuarto objetivo específico, el modelo hibrido basado en Stacking 

que ofrece el mejor Root Mean Squared Error (RMSE) para predecir la temperatura 

del motor eléctrico Raghavendra, es Stacking 1 de 0.73. Este resultado se refuta 

con el trabajo de investigación de Al-Gabalawy, et al., (2022), cuyos autores 

realizaron un estudio acerca de la temperatura del motor síncrono, cuya finalidad 

fue determinar qué elementos críticos tienen un impacto significativo en la 

temperatura del motor, en os hallazgos se pudo observar que SVM logró un RMSE 

de 0.59, el cual concluyeron que el aprendizaje automático tiene una influencia 

significativa al momento de predecir la temperatura del motor.  

Por lo que, Hodson (2022), indica que el RMSE representa la raíz cuadrada 

del error cuadrático medio, donde la introducción de la raíz no cambia las 

comparaciones de magnitud entre los modelos, expresado con las mismas 

unidades que los datos originales, por lo que representa el error promedio o 

“estándar” en caso de errores que siguen una distribución normal. 

Por último, en el quinto objetivo específico, el modelo hibrido basado en 

Stacking que evalúa completamente el Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

para predecir la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, es Stacking 1 de 

0.00282%. Estos hallazgos se refutan con la investigación de Czerwinski, Gęca y 

Kolano (2021), donde el autor realizó un estudio acerca de la estimación de la 

temperatura sin sensores de un motor, cuyo objetivo fue proponer dos modelos 

para la estimación de la temperatura del devanado del motor BLDC mediante 

métodos de aprendizaje automático, el cual muestra que el algoritmo SVM alcanzó 

el mejor valor de MAPE, siendo este de 0.77%, concluyendo que las técnicas de 

machine learning demostraron ser eficientes para anticipar la temperatura del 

motor, además que puede detectar componentes de la maquinaria, evitando fallas 

del motor, daños y cortocircuitos.  
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Por otra parte, Prayudani, et al., (2019), señala que el MAPE es aquel 

indicador que evalúa el nivel de error en una predicción al contrastarla con los 

valores reales de una serie, y este se calcula al dividir los errores absolutos entre 

los valores reales de observación de cada periodo. 

A través de la metodología utilizada, se lograron obtener datos significativos 

en relación con la información recopilada para la investigación, dado que se trata 

de una investigación de tipo aplicada con alcance explicativo, se buscó dar solución 

del problema observado en el sector industrial, con lo que respecta a la predicción 

de la temperatura del motor. La elección de un estudio pre experimental y 

transversal resultó beneficioso, ya que al enfocarnos en la temperatura del motor 

implicó la manipulación de la variable independiente (Modelo hibrido basado en 

Stacking) para observar cómo afecta a la variable dependiente (predicción de la 

temperatura del motor eléctrico Raghavendra), lo cual los datos se obtuvieron de la 

base de datos de Kagge, facilitando así la recolección de datos mediante fichas de 

registros con los indicadores de las variables de estudio para su posterior análisis 

a través del lenguaje de programación Python. 

Esta investigación espera alcanzar una alta relevancia social y científica por 

la ampliación de conocimientos que aporta el modelo hibrido basado en Stacking 

en la mejora de la predicción de la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, 

fomentando la utilización de enfoques de este tipo para generar beneficios tanto en 

el ámbito en que se desarrolla el estudio, como beneficios sociales y económicos.   
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VI. CONCLUSIONES 

A continuación, se presentan las conclusiones del estudio: 

1. Después de realizar el experimento, se pudo determinar que el modelo hibrido 

basado en Stacking que ofrece el mejor R Squared para predecir la 

temperatura del motor eléctrico Raghavendra, es Stacking 1=99.87%. 

2. El modelo hibrido basado en Stacking que ofrece el mejor Mean Absolute Error 

(MAE) para predecir la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, es 

Stacking 1= 0.15. 

3. Según los resultados obtenidos, se pudo establecer que el modelo hibrido 

basado en Stacking que presenta el mejor Mean Squared Error (MSE), es 

decir, el promedio de errores elevados al cuadrado para predecir la 

temperatura del motor eléctrico Raghavendra, es Stacking 1= 0.53. 

4. Con respecto al cuarto objetivo específico, se pudo establecer que el modelo 

hibrido basado en Stacking que proporciona la mejor Root Mean Squared 

Error (RMSE)-es decir, la desviación estándar de los valores residuales para 

predecir la temperatura del motor eléctrico Raghavendra, es Stacking 1= 0.73. 

5. En relación con el quinto objetivo específico, se pudo determinar que el 

modelo hibrido basado en Stacking que ofrece el mejor Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) para predecir la temperatura del motor eléctrico 

Raghavendra, es Stacking 1= 0.00%. 

6. Por último, se puede afirmar que Stacking 1 permite predecir con porcentajes 

elevados el R Squared, MAE, MSE, RMSE y MAPE la temperatura del motor 

eléctrico Raghavendra con eficacia.  
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VII. RECOMENDACIONES 

Se propone la elaboración de un modelo predictivo con una metodología diferente 

al empleado en esta investigación, como son Semma y Crisp, con la finalidad de 

comparar y determinar cuál de estas es la mejor en el desarrollo de la predicción 

de la temperatura del motor eléctrico y minimizar las complicaciones referentes al 

proceso. 

Se recomienda realizar estudios más exhaustivos sobre la temperatura del motor 

eléctrico, esto porque en el país no existe ningún estudio, y en otros países existe 

una carencia de investigaciones con respecto a este tema. 

Se sugiere explorar otros tipos de algoritmos y métodos que faciliten el análisis de 

datos de entrada, permitiendo la predicción de los datos de salida dentro de un 

rango aceptable en relación con la predicción de a temperatura del motor eléctrico. 

Entre los modelos a considerarse se encuentra cascading, Decision Tree J48 O 

C4.5, Adaboost, Gradient Boosting, etc. 

En futuras investigaciones, se sugiere extender el alcance del estudio 

realizado considerando una división de datos de 60% para entrenamiento y un 40% 

para laa validación, considerando la implementación de un sistema inteligente que, 

al recibir datos históricos y realizar predicciones, pueda seguir identificando nuevos 

patrones y de este modo, perfeccionar su precisión con el tiempo. 
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ANEXOS 

ANEXO N° 1 

Tabla 15. Operacionalización de variables 

Variables de 
estudio 

Definición conceptual Definición 
operacional 

Dimensiones Indicadores Escala de 
medición 

Independiente: 
Modelo hibrido 
basado en 
Stacking  

Es un método de conjunto que realiza 

una combinación de modelos 

heterogéneos, compuestos al menos 

por una capa, y luego utiliza otro 

meta-modelo, con el fin de hacer un 

resumen de predicción de estos 

algoritmos (Chatzimparmpas, et al., 

2020). 

Para desarrollar el 
modelo hibrido basado 
en Stacking se tomó en 
cuenta los pasos de la 
metodología KDD, 
siendo estos: 
Comprensión del 
dominio y Objetivos de 
KDD, Selección y 
adición, 
Preprocesamiento-
Limpieza de datos, 
Transformación, 
Minería de datos, 
Evaluación e 
interpretación, 
Discovered Knowledge 
(Visualización e 
integración) (Maimon y 
Rokach, 2010). 

Comprensión del 
dominio y Objetivos 

-Comprensión de conceptos básicos de
machine learning
Malo (1), Regular(2), Bueno(3)

Ordinal 

-Conocimientos de algoritmos de machine
learning
Malo (1), Regular(2), Bueno(3)

Ordinal 

-Aplicación de machine learning en un
dominio especifico
Malo (1), Regular(2), Bueno(3)

Ordinal 

Selección y adición -Cantidad de variables seleccionadas(Uds)
Intervalo 

Preprocesamiento-
Limpieza de datos 

- Porcentaje de cantidad de datos
completos (%)
-Cantidad de valores atípicos (Uds)

Razón 

Intervalo 

Transformación 
-Cantidad de variables cambiadas (Uds) Intervalo 

Modelado 
-Comparación de precisión de modelos (%) Razón

Evaluación e 
interpretación 

-Nivel de precisión del modelo
Malo (1), Regular(2), Bueno(3)

Ordinal 

Discovered 
Knowledge 
(Visualización e 
integración) 

-Nivel de visualización del modelo
Malo (1), Regular(2), Bueno(3)

Ordinal 



 
 

 

 
 
 
 
 
 
Dependiente: 
Predicción de la 
temperatura del 
motor 
 
 

 
 
La predicción de la temperatura del 
motor se refiere a un proceso de 
análisis y estimación anticipada de la 
temperatura a base a datos históricos, 
parámetros de funcionamiento y 
modelos matemáticos, donde se 
consideran factores como 
temperatura total en la boquilla, 
temperatura total en la cara del 
comprensor y el comportamiento 
refrigerante del motor, cuyo propósito 
de esta predicción es anticipar 
posibles sobrecalentamientos dentro 
del rango normal y prevenir fallos 
(Nasa, 2021; Hardt y Recht, 2022). 

Para medir los 
resultados del 
aprendizaje se 
emplearon fichas que 
incluyen las métricas de 
evaluación a estudiar, 
siendo estas: R2 
Squared, MAE, MSE, 
RMSE y MAPE, las 
mismas que se 
obtuvieron mediante el 
uso de herramientas de 
machine learning. 

 

R Squared  
(Valbuena, et 
al.,2019) 

ŷi = valor predicho de la muestra i-ésima ; 
 yi= es el valor verdadero correspondiente                                                                                                                                                              

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Razón 

Mean absolute error 
(MAE) (Vujović, 2021) 

P(ij) = valor predicho por el modelo 
individual i 
para el registro j (de n registros) 
Tj = valor objetivo para el registro j.  
P(ij) = Tj y Ei = 0. Por lo que, el índice Ei va 
de 0 a infinito, y 0 corresponde al valor ideal                                                                                   

Mean squared error 
(MSE) (Joshi, 2020) 
 

 ŷi = valor predicho de la muestra i-ésima ; 
 yi= es el valor verdadero correspondiente                                                                 

Root mean squared 
error (RMSE) 
(Hodson, 2022) 

𝑟̂𝑛 = índice de predicción, rn = calificación 
real en el conjunto de datos de prueba, N= 
número de pares de predicción de 
valoración entre los datos de prueba y el 
resultado de la predicción.                                                                                                         

Mean absolute 
percentage error 
(MAPE) 
Prayudani et al., 

2019)           

Dónde a = datos reales, b = datos 
resultantes, n = la cantidad de datos                                                                                                 

Fuente: Elaboración propia.  



 
 

 

ANEXO N° 2 

Tabla 16. Matriz de consistencia 

Variable  Problema Hipótesis Objetivos Dimensiones Indicadores 

 General  General   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Modelo hibrido 
basado en 
Stacking  

 

¿Como un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permitirá 
mejorar la predicción 
de la temperatura del 
motor eléctrico 
Raghavendra? 

Un modelo hibrido 
basado en Stacking 
permite mejorar la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra 

Desarrollar un modelo 
hibrido basado en 
Stacking para mejorar la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra 

Comprensión del 
dominio y 
Objetivos 

-Comprensión de conceptos básicos de machine 
learning 
Malo (1), Regular(2), Bueno(3) 

Específicos Específicos Específicos 

¿Cómo un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permitirá 
mejorar la exactitud 
del R Squared en la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico 
Raghavendra? 

¿Cómo un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permitirá 
mejorar la exactitud 
del Mean absolute 
error en la predicción 
de la temperatura del 
motor eléctrico 
Raghavendra? 

¿Cómo un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permitirá 

mejorar la exactitud 

Raghavendra Un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permite mejorar 
la exactitud del Mean 
absolute error la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Un modelo hibrido 
basado en Stacking 
permite mejorar la 
exactitud del Mean 
squared error en la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Un modelo hibrido 
basado en Stacking 
permite mejorar la 
exactitud del Root mean 
squared error en la 

Determinar en qué 
porcentaje un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permite mejorar 
la exactitud del R squared 
en la predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Determinar en qué 
porcentaje un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permite mejorar 
la exactitud del Mean 
absolute error en la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Determinar en qué 
porcentaje un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permite mejorar 
la exactitud del Mean 

-Conocimientos de algoritmos de machine learning 

Malo (1), Regular(2), Bueno(3) 

-Aplicación de machine learning en un dominio 
especifico  
Malo (1), Regular(2), Bueno(3) 

Selección y 
adición 

-Cantidad de variables seleccionadas(Uds) 

Preprocesamiento
-Limpieza de 
datos 

- Porcentaje de cantidad de datos completos (%) 
-Cantidad de valores atípicos (Uds) 

Transformación -Cantidad de variables cambiadas (Uds) 

Modelado -Comparación de precisión de modelos (%) 

Evaluación e 
interpretación 

-Nivel de precisión del modelo 
Malo (1), Regular(2), Bueno(3) 

Discovered 
Knowledge 

(Visualización e 
integración) 

-Nivel de visualización del modelo 
Malo (1), Regular(2), Bueno(3) 

 
 

R2 Squared  
(Valbuena, et 
al.,2019) 

ŷi = valor predicho de la muestra i-ésima ; 
 yi= es el valor verdadero correspondiente                                                                                                                                                              



 
 

 

Predicción de la 
temperatura del 
motor 

 

del Mean squared 
error en la predicción 
de la temperatura del 
motor eléctrico 
Raghavendra? 

¿Cómo un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permitirá 
mejorar la exactitud 
del Root mean 
squared error en la 

predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico 
Raghavendra? 

¿Cómo un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permitirá 
mejorar la exactitud 
del  Mean absolute 
percentage error en la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico 
Raghavendra? 

predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Un modelo hibrido 
basado en Stacking 
permite mejorar la 
exactitud del Mean 
absolute percentage error 
en la predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

squared error en la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Determinar en qué 
porcentaje un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permite mejorar 
la exactitud del Root 
mean squared error en la 
predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Determinar en qué 
porcentaje un modelo 
hibrido basado en 
Stacking permite mejorar 
la exactitud del Mean 
absolute percentage error 

en la predicción de la 
temperatura del motor 
eléctrico Raghavendra. 

Mean absolute 
error (MAE) 
(Vujović, 2021) 

P(ij) = valor predicho por el modelo individual i 
para el registro j (de n registros) 
Tj = valor objetivo para el registro j.  
P(ij) = Tj y Ei = 0. Por lo que, el índice Ei va de 0 a 
infinito, y 0 corresponde al valor ideal                                                                                   

Mean squared 
error (MSE) 
(Joshi, 2020) 
 

 ŷi = valor predicho de la muestra i-ésima ; 
 yi= es el valor verdadero correspondiente                                                                 

Root mean 
squared error 
(RMSE) 
(Hodson, 2022) 

𝑟̂𝑛 = índice de predicción, rn = calificación real en el 
conjunto de datos de prueba, N= número de pares de 
predicción de valoración entre los datos de prueba y el 
resultado de la predicción.                                                                                                         

Mean absolute 
percentage error 
(MAPE) 
Prayudani et al., 

2019)           

Dónde a = datos reales, b = datos resultantes, n = la 
cantidad de datos                                                                                                 

Fuente: Elaboración propia.  



 
 

 

ANEXO N° 3: INSTRUMENTO PARA LA VARIABLE DEPENDIENTE: 
PREDICCIÓN DE LA TEMPERATURA DEL MOTOR 

 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO ÁRBOL DE DECISIÓN - FICHA DE 

REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Árbol de decisión 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R2 SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Árbol de decisión 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R2 SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

  



 
 

 

ANEXO N° 4 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO REGRESIÓN LINEAL- FICHA DE 

REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Regresión lineal 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R2 SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Regresión lineal 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

  



 
 

 

ANEXO N° 5 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO KNN - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo KNN 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo KNN 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

ANEXO N° 6 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO LASSO - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Lasso 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Lasso 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

ANEXO N° 7 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO RANDOM FOREST - FICHA DE 

REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Random Forest 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Random Forest 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

ANEXO N° 8 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO XG BOOST - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo XG Boost 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo XG Boost 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

ANEXO N° 9 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO ELASTICNET - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo ElasticNet 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo ElasticNet 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

  



 
 

 

ANEXO N° 10 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO RIDGE - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Ridge   

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Ridge   

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

  



 
 

 

ANEXO N° 11 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO STACKING 1 - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Stacking 1 (Random Forest Regressor) 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Stacking 1 (Random Forest Regressor) 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

  



 
 

 

ANEXO N° 12 

INSTRUMENTO PARA EL ALGORITMO STACKING 2 - FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Stacking 2 (Random Forest Regressor) 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   



 
 

 

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 
 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

EXPERTO 2: 

FICHA DE REGISTRO 

Tipo de Prueba Post Test 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Algoritmo Stacking 2 (Random Forest Regressor) 

 

Métricas a Evaluar: 

Ítem Indicador ŷi yi  Fórmula Valor del 

indicador 

1 R SQUARED 

ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                                                                                                              

   𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝒚̂𝒊−𝒚𝒊)𝟐𝒏

𝒊=𝟏

∑ (𝒚𝒊−𝒚̅𝒊)𝟐𝒏
𝒊=𝟏

                                                                                                  

  P(ij) Tj    

2 Mean absolute 

error (MAE) 
P(ij) = valor predicho 

por el modelo 

individual i 

para el registro j (de 

n registros) 

Tj = valor objetivo 

para el registro j.  

P(ij) = Tj y Ei = 0. Por 

lo que, el índice Ei va 

de 0 a infinito, y 0 

corresponde al valor 

ideal                                                                                   
 

   𝑴𝑨𝑬 = 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)−𝑛

𝑗=1

∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛
𝑗=1 |                                                                                      

 

  ŷi yi    

3 Mean squared 

error (MSE) 
ŷi = valor predicho de 

la muestra i-ésima ; 

 yi= es el valor 

verdadero 

correspondiente                                                                 

 

   𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

 

  𝑟̂𝑛 𝑟𝑛 𝑁   

4 Root mean 

squared error 

(RMSE) 

𝑟̂𝑛= índice de 

predicción,   𝑟𝑛= 

calificación real 

   
𝑹𝑴𝑺𝑬 = √∑ (𝑟̂𝑛−𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
                                                                                                                 

 



 
 

 

en el conjunto de 

datos de prueba, 

N= número de 

pares de 

predicción de 

valoración entre 

los datos de 

prueba y el 

resultado de la 

predicción.                                                                                                         

  𝑎 𝑏 𝑛   

5 Mean absolute 

percentage error 

(MAPE) 

a = datos reales, 

b = datos 

resultantes, n = la 

cantidad de 

datos                                                                                                 

   
𝑴𝑨𝑷𝑬 =

∑ |
𝒂−𝒃

𝒂
|𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100%                                                                                                    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 

  



 
 

 

INSTRUMENTO PARA LA VARIABLE INDEPENDIENTE: MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

 

https://www.Python.org/ 

 

 

https://www.anaconda.com/ 

 

 

 

  

https://www.python.org/
https://www.anaconda.com/


 
 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Comprensión del dominio y Objetivos  

 

Indicador Ítem 
Valor del indicador 

Malo Regular Bueno 

Comprensión 

de conceptos 

básicos de 

machine 

learning 

 

Identificación de los tipos de aprendizaje 

(supervisado, no supervisado, por refuerzo) 

   

Comprensión de la importancia de la división 

de conjunto de datos en entrenamiento y 

prueba 

   

Conocimientos 

de algoritmos 

de machine 

learning 

Familiaridad con al menos tres algoritmos de 

aprendizaje supervisado, como: Regresión 

lineal, Árbol de decisión y Maquinas de 

vectores de soporte 

   

Conocimiento de al menos dos algoritmos de 

aprendizaje no supervisado, como: K-means y 

Análisis de Componentes Principales 

   

Aplicación de 

machine 

learning en un 

dominio 

especifico 

Habilidad para identificar y seleccionar el 

algoritmo de machine learning adecuado para 

un problema especifico  

   

Capacidad para interpretar y comunicar los 

resultados del modelo de manera efectiva las 

partes interesadas no técnicas 

   

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 



 
 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Selección y adición 

 

Indicador Modelo Valor del indicador 

Cantidad de 

variables 

seleccionadas (Uds) 

Árbol de decisión  

Regresión lineal  

KNN  

Lasso  

Random Forest  

XG Boost  

ElasticNet  

Ridge                       

Stacking 1 (Random Forest Regressor)  

Stacking 2 (Random Forest Regressor)  

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 



 
 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Preprocesamiento-Limpieza de datos 

 

Indicador Ítem Modelo Valor del indicador 

Porcentaje de 

cantidad de 

datos 

completos 

(%) 

 

Cantidad de datos 

completos/ cantidad total 

de datos  

Árbol de decisión  

Regresión lineal  

KNN  

Lasso  

Random Forest  

XG Boost  

ElasticNet  

Ridge                       

Stacking 1 (Random 

Forest Regressor) 

 

Stacking 2 (Random 

Forest Regressor) 

 

Indicador Ítem Modelo Valor del indicador 

Cantidad de 

valores 

atípicos (Uds) 

Cantidad de valores atípicos 

Árbol de decisión  

Regresión lineal  

KNN  

Lasso  

Random Forest  

XG Boost  

ElasticNet  

Ridge                       

Stacking 1 (Random 

Forest Regressor) 

 

Stacking 2 (Random 

Forest Regressor) 

 

Fuente: Elaboración propia 

Apellido y Nombres 

DNI: 

 

 



 
 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Transformación 

 

Indicador Ítem Modelo Valor del indicador 

Cantidad de 

variables 

cambiadas 

(Uds) 

 

Cantidad de variables 

cambiadas 

Árbol de decisión  

Regresión lineal  

KNN  

Lasso  

Random Forest  

XG Boost  

ElasticNet  

Ridge                       

Stacking 1 (Random 

Forest Regressor) 

 

Stacking 2 (Random 

Forest Regressor) 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 



 
 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Modelado 

 

Indicador Modelo Valor del indicador 

Comparación 

de precisión de 

modelos (%) 

Árbol de decisión  

Regresión lineal  

KNN  

Lasso  

Random Forest  

XG Boost  

ElasticNet  

Ridge                       

Stacking 1 (Random Forest Regressor)  

Stacking 2 (Random Forest Regressor)  

Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 



 
 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Evaluación e interpretación 

 

Indicador Modelo 
Valor del indicador 

Malo Regular Bueno 

Nivel de 

precisión del 

modelo  

Árbol de decisión    

Regresión lineal    

KNN    

Lasso    

Random Forest    

XG Boost    

ElasticNet    

Ridge                         

Stacking 1 (Random Forest Regressor)    

Stacking 2 (Random Forest Regressor)    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

INSTRUMENTO DE RECOLECCIÓN DE DATOS DEL MODELO HIBRIDO 

BASADO EN STACKING 

- FICHA DE REGISTRO 

EXPERTO 1: 

Check-List 

Base de datos  

Investigador  

Fecha de inicio  

Dimensión Discovered Knowledge (Visualización e 

integración) 

 

Indicador Modelo 
Valor del indicador 

Malo Regular Bueno 

Nivel de 

visualización del 

modelo 

Árbol de decisión    

Regresión lineal    

KNN    

Lasso    

Random Forest    

XG Boost    

ElasticNet    

Ridge                         

Stacking 1 (Random Forest Regressor)    

Stacking 2 (Random Forest Regressor)    

 

 

 

 

Apellido y Nombres 
DNI: 

 

 

  



 
 

 

FICHA DE VALIDACIÓN DE INSTRUMENTOS 

Nombre del instrumento Ficha de registro 

Objetivo del instrumento Evaluación de técnicas atreves de las 
métricas para los modelos de Stacking 

Apellidos y nombres del experto Sanchez Atuncar, Giancarlo 

Documento de identidad 41488834 

Tiempo de experiencia profesional 10 años 

Grado académico  Ingeniero de sistemas 

Nacionalidad Peruano 

Institución de estudio Universidad Cesar Vallejo 

Cargo Dr. En Sistemas 

Firma y sello  

Fecha de validación  10/11/2023 

 

Nombre del instrumento Ficha de registro 

Objetivo del instrumento Evaluación de técnicas atreves de las 
métricas para los modelos de Stacking 

Apellidos y nombres del experto Chávez Rojas Blademir 

Documento de identidad 80628737 

Tiempo de experiencia profesional 5 años 

Grado académico  Ingeniero Mecánico Electricista 

Nacionalidad Peruano 

Institución de estudio Universidad Cesar Vallejo 

Cargo Gerente de proyectos 

Firma y sello  

Fecha de validación  13/11/2023 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

ANEXO N° 13 

CÓDIGOS DE ALGORITMOS DE MARCHINE LEARNIG 

 ÁRBOL DE DECICIONES REGRESSOR (Taulli, 2019) 

 

Figura 8. Conexión con la base de datos 

 

Figura 9.. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

 

Figura 10. Visualización de la cantidad de filas y columnas 



 
 

 

 

Figura 11. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 12. Verificación del valor perdido 

 

Figura 13. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 

 



 
 

 

 

Figura 14. Exploración de las variables 

 

Figura 15. Selección de variables 

 

Figura 16. Librerías para ejecutar el modelo 

 

 



 
 

 

 

Figura 17. Correlación de variables 

 

Figura 18. Visualización de Pair plots 



 
 

 

 

Figura 19. Data particionada 

 

Figura 20. Modelo Árbol de decisión Regressor 

 

Figura 21. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

 

Figura 22. Resultados de las métricas del modelo Árbol de decisión (Train) 



 
 

 

 

Figura 23. Resultados de las métricas del modelo Árbol de decisión (Test) 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO ÁRBOL DE DECISION REGRESSOR 

R squared – R2 

Árbol de decisión Regressor - Temperatura del motor 

Tabla 17. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Árbol de 
decisión 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    99.87% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared= 99.87% haciendo 

uso del algoritmo Árbol de decisión. 

Mean absolute error 

Árbol de decisión Regressor - Temperatura del motor 

Tabla 18. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
Árbol de decisión 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     0.12 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error= 0.12 

haciendo uso del algoritmo Árbol de decisión. 



 
 

 

Mean squared error 

Árbol de decisión Regressor - Temperatura del motor 

Tabla 19. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Árbol de decisión 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

0.50 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 0.50 

haciendo uso del algoritmo Árbol de decisión. 

Root mean squared error 

Árbol de decisión Regressor - Temperatura del motor 

Tabla 20. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error Árbol de decisión 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

0.71 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

0.71 haciendo uso del algoritmo Árbol de decisión. 

Mean absolute percentage error 

Árbol de decisión Regressor- Temperatura del motor 

Tabla 21. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Árbol de decisión 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.00% 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.00% haciendo uso del algoritmo Árbol de decisión. 

  



 
 

 

 LINEAL REGRESSOR (Zhou,2021) 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 24. Conexión con la base de datos 

 

Figura 25. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 26. Visualización de la cantidad de filas y columnas 



 
 

 

 

Figura 27. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 28. Verificación del valor perdido 

 

Figura 29. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 



 
 

 

 

Figura 30. Exploración de las variables 

 

Figura 31. Selección de variables 

 

Figura 32. Librerías para ejecutar el modelo 



 
 

 

 

Figura 33. Correlación de variables 

 

Figura 34. Visualización de Pair plots 

 

Figura 35. Data particionada 



 
 

 

 

Figura 36. Modelo Regresión lineal 

 

Figura 37. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

Figura 38. Resultados de las métricas del modelo Regresión lineal (Train) 

 

Figura 39. Resultados de las métricas del modelo Regresión lineal (Test) 

 

 

 

  



 
 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO LINEAL REGRESSOR 

 

R squared – R2 

Regresión lineal- Temperatura del motor 

Tabla 22. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Regresión 
lineal 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    85.40% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico, se obtiene un valor de R squared= 85.40% haciendo uso del 

algoritmo Regresión lineal. 

 

Mean absolute error 

Regresión lineal- Temperatura del motor 

Tabla 23. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
Regresión lineal 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     5.25 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico, se obtiene un valor de Mean absolute error= 5.25 haciendo uso del 

algoritmo Regresión lineal. 

 

Mean squared error 

Regresión lineal - Temperatura del motor 

Tabla 24. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Regresión lineal 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

50.98 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 50.98 

haciendo uso del algoritmo Regresión lineal. 

 

Root mean squared error 

Regresión lineal- Temperatura del motor 

Tabla 25. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error Regresión lineal 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

7.14 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

7.14 haciendo uso del algoritmo Regresión lineal. 

 

Mean absolute percentage error 

Regresión lineal- Temperatura del motor 

Tabla 26. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Regresión lineal 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.10% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.10% haciendo uso del algoritmo Regresión lineal. 

 

  



 
 

 

 ELASTICNET (Sosnovshchenko y Baiev, 2028) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 40. Conexión con la base de datos 

 

Figura 41. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 42. Visualización de la cantidad de filas y columnas 

 



 
 

 

Figura 43. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 44. Verificación del valor perdido 

 

Figura 45. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 



 
 

 

 

Figura 46. Exploración de las variables 

 

Figura 47. Selección de variables 

 

Figura 48. Librerías para ejecutar el modelo 



 
 

 

 

Figura 49. Correlación de variables 

 

Figura 50. Visualización de Pair plots 

 

Figura 51. Data particionada 



 
 

 

 

Figura 52. Modelo ElasticNet 

 

Figura 53. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

Figura 54. Resultados de las métricas del modelo ElasticNet (Train) 

 

Figura 55. Resultados de las métricas del modelo ElasticNet (Test) 

 

 

 

 



 
 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO ELASTICNET 

 

R squared – R2 

ElasticNet- Temperatura del motor 

Tabla 27. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared ElasticNet 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    83.56% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared= 83.56% haciendo 

uso del algoritmo ElasticNet. 

Mean absolute error 

ElasticNet- Temperatura del motor 

Tabla 28. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
ElasticNet 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     5.36 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error= 5.36 

haciendo uso del algoritmo ElasticNet. 

Mean squared error 

ElasticNet - Temperatura del motor 

Tabla 29. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
ElasticNet 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

54.82 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 54.82 

haciendo uso del algoritmo ElasticNet. 

Root mean squared error 

ElasticNet- Temperatura del motor 

Tabla 30. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error ElasticNet 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

7.40 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

7.40 haciendo uso del algoritmo ElasticNet. 

 

Mean absolute percentage error 

ElasticNet- Temperatura del motor 

Tabla 31. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error ElasticNet 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.11% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico, se obtiene un valor de Mean absolute percentage error= 0.11% 

haciendo uso del algoritmo ElasticNet. 

  



 
 

 

 KNN REGRESSOR (Jiang,2021) 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Figura 56. Conexión con la base de datos 

 

Figura 577. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 58. Visualización de la cantidad de filas y columnas 



 
 

 

 

Figura 59. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 60. Verificación del valor perdido 

 

Figura 61. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 



 
 

 

 

Figura 62. Exploración de las variables 

 

Figura 63. Selección de variables 

 

Figura 64. Librerías para ejecutar el modelo 



 
 

 

 

Figura 65. Correlación de variables 

 

Figura 66. Visualización de Pair plots 

 

Figura 67. Data particionada 



 
 

 

 

Figura 68. Modelo KNN Regressor  

 

Figura 69. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

Figura 70. Resultados de las métricas del modelo KNN (Train) 

 

Figura 71. Resultados de las métricas del modelo KNN (Test) 

 

 

 

  



 
 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO KNN_REGRESSOR 

 

R squared – R2 

KNN- Temperatura del motor 

Tabla 32. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared KNN 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    97.33% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared= 97.33% haciendo 

uso del algoritmo KNN. 

Mean absolute error 

KNN- Temperatura del motor 

Tabla 33. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
KNN 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     1.18 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error= 1.18 

haciendo uso del algoritmo KNN. 

Mean squared error 

KNN - Temperatura del motor 

Tabla 34. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
KNN 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

10.46 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 10.46 

haciendo uso del algoritmo KNN. 

 

Root mean squared error 

KNN- Temperatura del motor 

Tabla 35. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error KNN 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

3.23 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

3.23 haciendo uso del algoritmo KNN. 

Mean absolute percentage error 

KNN- Temperatura del motor 

Tabla 36. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error KNN 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.02% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.02% haciendo uso del algoritmo KNN. 

 

 



 
 

 

 LASSO (Kuhn,2018) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 72. Conexión con la base de datos 

 

Figura 73. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 74. Visualización de la cantidad de filas y columnas 

 



 
 

 

Figura 75. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 76. Verificación del valor perdido 

 

Figura 77. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 

 



 
 

 

Figura 78. Exploración de las variables 

 

Figura 79. Selección de variables 

 

Figura 80. Librerías para ejecutar el modelo 

 

Figura 81. Correlación de variables 



 
 

 

 

Figura 82. Visualización de Pair plots 

 

Figura 83. Data particionada 

 

Figura 84. Modelo Lasso 

 

Figura 85. Modelo para Y1-temperatura del motor 



 
 

 

 

Figura 86. Resultados de las métricas del modelo Lasso (Train) 

 

Figura 87. Resultados de las métricas del modelo Lasso (Test) 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO LASSO 

 

R squared – R2 

Lasso- Temperatura del motor 

Tabla 37. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Lasso 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    83.85% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared= 83.85% haciendo 

uso del algoritmo Lasso. 

 



 
 

 

Mean absolute error 

Lasso- Temperatura del motor 

Tabla 38. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
Lasso 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     5.33 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error= 5.33 

haciendo uso del algoritmo Lasso. 

Mean squared error 

Lasso - Temperatura del motor 

Tabla 39. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Lasso 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

54.15 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 54.15 

haciendo uso del algoritmo Lasso. 

Root mean squared error 

Lasso- Temperatura del motor 

Tabla 40. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error Lasso 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

7.36 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

7.36 haciendo uso del algoritmo Lasso. 



 
 

 

 

Mean absolute percentage error 

Lasso- Temperatura del motor 

Tabla 41. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Lasso 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.11% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.11% haciendo uso del algoritmo Lasso. 

 

 

 

 

  



 
 

 

 RANDOM FOREST REGRESSOR (James yWtten,2021) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 88. Conexión con la base de datos 

 

Figura 89. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 90. Visualización de la cantidad de filas y columnas 



 
 

 

 

Figura 91. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 92. Verificación del valor perdido 

 

Figura 93. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 



 
 

 

 

Figura 94. Exploración de las variables 

 

Figura 95. Selección de variables 

 

Figura 96. Librerías para ejecutar el modelo 



 
 

 

 

Figura 97. Correlación de variables 

 

Figura 98. Visualización de Pair plots 

 

Figura 99. Data particionada 



 
 

 

 

Figura 100. Modelo Random Forest 

 

Figura 101. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

Figura 102. Resultados de las métricas de Random Forest (Train) 

 

Figura 103. Resultados de las métricas de Random Forest (Test) 

 

 

 

 

 



 
 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO RANDOM FORES REGRESSOR 

 

R squared – R2 

Random Forest Regressor- Temperatura del motor 

Tabla 42. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Random 
Forest Regressor. 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    99.98% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared= 99.98% haciendo 

uso del algoritmo Random Forest Regressor. 

Mean absolute error 

Random Forest Regressor- Temperatura del motor 

Tabla 43. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
Random Forest Regressor. 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     0.09 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico, se obtiene un valor de Mean absolute error= 0.09 haciendo uso del 

algoritmo Random Forest Regressor. 

Mean squared error 

Random Forest Regressor - Temperatura del motor 

Tabla 44. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Random Forest Regressor. 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

0.08 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 0.08 

haciendo uso del algoritmo Random Forest Regressor. 

Root mean squared error 

Random Forest Regressor- Temperatura del motor 

Tabla 45. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error Random Forest Regressor. 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

0.28 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

0.28 haciendo uso del algoritmo Random Forest Regressor. 

Mean absolute percentage error 

Random Forest Regressor- Temperatura del motor 

Tabla 46. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Random Forest Regressor 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.00% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.00% haciendo uso del algoritmo Random Forest Regressor. 

 

 

 

 

 



 
 

 

 RIDGE – REGRESSOR (Thevaraja, Rahman y Gabirial,2019) 

 

 

Figura 104. Conexión con la base de datos 

 

Figura 105. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 106. Visualización de la cantidad de filas y columnas 



 
 

 

 

Figura 107. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 108. Verificación del valor perdido 

 

Figura 109. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 



 
 

 

 

Figura 110. Exploración de las variables 

 

Figura 111. Selección de variables 

 

Figura 112. Librerías para ejecutar el modelo 



 
 

 

 

Figura 113. Correlación de variables 

 

Figura 114. Visualización de Pair plots 

 

Figura 115. Data particionada 



 
 

 

 

Figura 116. Modelo Ridge 

 

Figura 117. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

Figura 118. Resultados de las métricas del modelo Ridge (Train) 

 

Figura 119. Resultados de las métricas del modelo Ridge (Test) 

 

  



 
 

 

RESULTADOS DE ALGORITMO RIDGE 

 

R squared – R2 

Ridge- Temperatura del motor 

Tabla 47. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared Ridge 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    85.40% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico, se obtiene un valor de R squared= 85.40% haciendo uso del 

algoritmo Ridge. 

Mean absolute error 

Ridge- Temperatura del motor 

Tabla 48. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
Ridge 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     5.25 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error= 5.25 

haciendo uso del algoritmo Ridge. 

Mean squared error 

Ridge - Temperatura del motor 

Tabla 49. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error 
Ridge 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

50.98 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 50.98 

haciendo uso del algoritmo Ridge. 

Root mean squared error 

Ridge- Temperatura del motor 

Tabla 50. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error Ridge 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

7.14 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

7.14 haciendo uso del algoritmo Ridge. 

Mean absolute percentage error 

Ridge- Temperatura del motor 

Tabla 51. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error Ridge 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.10% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.10% haciendo uso del algoritmo Ridge. 

 

  



 
 

 

 XG BOOST REGRESSOR (Bentéjac, Csörgő y Martínez-Muñoz, 2021) 

 

  

Figura 120. Conexión con la base de datos 

 

Figura 121. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 122. Visualización de la cantidad de filas y columnas 



 
 

 

 

Figura 123. Presentación de la cantidad de columnas que tienen valores nulos 

 

Figura 124. Verificación del valor perdido 

 

Figura 125. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 



 
 

 

 

Figura 126. Exploración de las variables 

 

Figura 127. Selección de variables 

 

Figura 128. Librerías para ejecutar el modelo 



 
 

 

 

Figura 129. Correlación de variables 

 

Figura 130. Visualización de Pair plots 

 

Figura 131. Data particionada 



 
 

 

 

Figura 132. Modelo XG Boost  

 

Figura 133. Modelo para Y1-temperatura del motor 

 

Figura 134. Resultados de las métricas del modelo XG Boost (Train) 

 

Figura 135. Resultados de las métricas del modelo XG Boost (Train) 

  



 
 

 

 

RESULTADOS DEL ALGORITMO XGBOOST REGRESSOR 

 

R squared – R2 

Tabla 52. Métrica de evaluación temperatura del motor – R squared XG Boost 

Ítem Indicador Medida Fórmula R squared 

1 R squared Razón 𝐑𝟐 = 1 −
∑ (𝐲̂𝐢−𝐲𝐢)

𝟐𝐧
𝐢=𝟏

∑ (𝐲𝐢−𝐲̅𝐢)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

    99.25% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de R squared= 99.25% haciendo 

uso del algoritmo XG Boost. 

Mean absolute error 

XG Boost- Temperatura del motor 

Tabla 53. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute error 
XG Boost 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAE 

2 MAE Razón 𝑬𝒊 =  
1

𝑛
∑ |𝑃((𝑖𝑗)− ∑ |𝑃((𝑖𝑗)− 𝑇𝑗|𝑛

𝑗=1 |𝑛
𝑗=1     1.19 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute error= 1.19 

haciendo uso del algoritmo XG Boost. 

Mean squared error 

XG Boost - Temperatura del motor 

Tabla 54. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean squared error XG 
Boost 

Ítem Indicador Medida Fórmula MSE 

3 MSE Razón 𝑴𝑺𝑬 (𝒚, 𝒚̂) =
𝟏

𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔
∑ (𝒚𝒊, 𝒚̂𝒊)𝟐𝒏𝒔𝒂𝒎𝒑𝒍𝒆𝒔−𝟏

𝒊=𝟎                                                                    

2.98 

Fuente: Elaboración propia 



 
 

 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean squared error= 2.98 

haciendo uso del algoritmo XG Boost 

Root mean squared error 

XG Boost- Temperatura del motor 

Tabla 55. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Root mean squared 
error XG Boost 

Ítem Indicador Medida Fórmula RMSE 

4 RMSE Razón 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
∑ (𝑟̂𝑛 − 𝑟𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

1.73 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Root mean squared error = 

1.73 haciendo uso del algoritmo XG Boost. 

Mean absolute percentage error 

XG Boost- Temperatura del motor 

Tabla 56. Métrica de evaluación temperatura del motor –– Mean absolute 
percentage error XG Boost 

Ítem Indicador Medida Fórmula MAPE 

5 MAPE Razón 

𝑴𝑨𝑷𝑬 =
∑ |

𝒂 − 𝒃
𝒂 |𝒏

𝒕=𝟏

𝒏
∗ 100% 

0.02% 

Fuente: Elaboración propia 

Interpretación: Al desarrollar un modelo hibrido para predecir la temperatura del 

motor eléctrico Raghavendra, se obtiene un valor de Mean absolute percentage 

error= 0.02% haciendo uso del algoritmo XG Boost. 

 

 

 

 

 



 
 

 

ANEXO N° 14 

DESARROLLO DE LOS MODELOS PROPUESTO 

Tabla 57. Datos_motor Raghavendra: 

u_q coolant stator_win
ding 

u_d stator_toot
h 

motor_sp
eed 

i_d i_q pm stator_yok
e 

Volta
ge (in 
V) 

Coolant 
temperat
ure (in 
°C) 

Stator 
winding 
temperatur
e (in °C) 
measured 
with 
thermocou
ples 

Voltage d-
componen
t 
measurem
ent in dq-
coordinate
s 

Stator 
tooth 
temperatur
e (in °C) 
measured 
with 
thermocou
ples 

Motor 
speed (in 
rpm) 

Current d-
componen
t 
measurem
ent in dq-
coordinate
s 

Current q-
componen
t 
measurem
ent in dq-
coordinate
s 

Permanent 
magnet 
temperatur
e (in °C) 
measured 
with 
thermocou
ples and 
transmitted 
wirelessly 
via 

Stator yoke 
temperatur
e (in °C) 
measured 
with 
thermocou
ples 

Fuente: kaggle-raghavendra electric motor dataset. 

 

MODELO 1 – STACKING 1 

Figura 136. Conexión con la base de datos – Stacking 1 

 



 
 

 

Figura 137. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

Figura 138. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 139. Visualización de la cantidad de filas y columnas 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

 

 Figura 140. Verificación de valores perdidos. 

Figura 141. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 

  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 142. Exploración de las variables 

 

  



 
 

 

 Figura 143. Selección de variables 

Figura 144. Librerías para ejecutar el modelo 

  



 
 

 

 Figura 145. Correlación de variables 

Figura 146. Visualización de Pair plots 

  



 
 

 

Figura 147. Data particionada 

Figura 148. Librería de modelos 

 

 

  



 
 

 

Figura 149. Modelo Stacking 1 

Figura 150. Resultados de las métricas del modelo Stacking 1 (Train) 

 



 
 

 

Figura 151. Resultados de las métricas del modelo Stacking1 (Test) 

 

  



 
 

 

MODELO 2 – STACKING2 

 

Figura 152. Conexión con la base de datos – Stacking 2 

 

Figura 153. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 



 
 

 

Figura 154. Visualización de los atributos de la temperatura del motor 

 

Figura 155. Visualización de la cantidad de filas y columnas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

Figura 156. Verificación de valores perdidos. 

Figura 157. Visualización de datos limpios para ser procesado por el algoritmo 

  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 158. Exploración de las variables 

 

  



 
 

 

Figura 159. Selección de variables 

Figura 160. Librerías para ejecutar el modelo 

  



 
 

 

Figura 161. Correlación de variables 

Figura 162. Visualización de Pair plots 

  



 
 

 

Figura 163. Data particionada 

Figura 164. Librería de modelos 

 

  



 
 

 

 

Figura 165. Modelo Stacking 2 

  



 
 

 

Figura 166. Resultados de las métricas del modelo Stacking 2 (Train) 

Figura 167. Resultados de las métricas del modelo Stacking2 (Test)  


