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RESUMEN

El presente trabajo fin de grado, bajo titulo “Disefio de sensores software no
lineales para la estimacién de variables de calidad de los procesos” tiene como
objetivo disefnar un sensor que sea capaz de medir la demanda quimica de oxigeno
(DQO) en tiempo real para una estacion depuradora de aguas residuales (EDAR) a
partir de la informacién generada por los sensores hardware. El desarrollo del
trabajo se lleva a cabo en el entorno de programacién MATLAB. El sensor esta
basado en tres tipos de redes neuronales artificiales: el perceptrén multicapa
(MLP) o red de propagacion hacia adelante, la red de funciones de base radial
(RBF), la red neuro difusa anfis y en la regresion con maquina de vectores de
soporte (SVM). Los sensores se estudiardn tanto en modo estatico como en modo
dinamico. Se utilizara el coeficiente de correlacion y el analisis de componentes
principales para reducir la dimensionalidad.

Palabras clave: red neuronal artificial, sensor software, prediccion, coeficiente de
correlacion, andlisis de componentes principales.
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CAPITULO I. INTRODUCCION, OBJETIVOS, MOTIVACION Y JUSTIFICACION DEL
PROYECTO.

1.1.- MOTIVACION Y JUSTIFICACION DEL PROYECTO.

Conscientes de que el agua es un bien escaso e imprescindible para la vida de cualquier
ser vivo, y que su cuidado tiene sus implicaciones en el bienestar humano, en la faunay
la flora, y, por tanto, del medio ambiente; desarrollar procesos de reciclaje y las
correspondientes técnicas de control que contribuyan a mejorar la calidad del agua
reciclada, adquiere especial importancia.

Debido a la naturaleza y complejidad propias del proceso de tratamiento de aguas
residuales, éstos requieren ser automatizados dotandolos de equipos como sensores
que puedan determinar en tiempo real los pardmetros de calidad del agua objetivo. Sin
embargo, por motivos econémicos o tecnoldgicos, algunos de los pardmetros de calidad
no se pueden determinar con los sensores en linea, y dado que la fiabilidad de los
sensores hardware tampoco es suficiente para garantizar la automatizacién y el control
efectivo de todo el proceso, surge la necesidad de desarrollar mecanismos automaticos
que puedan monitorizar los parametros deseados no conocidos y que se pueden calcular
facilmente a partir de la informacién suministrada por los sensores en linea (Choi et. al,
2001).

En este sentido, trabajamos con la motivacion de que el trabajo que estamos
desarrollando podria ayudar a predecir los parametros no conocidos, y que no se
pueden medir facilmente mediante los sensores en linea de variables que si se pueden
medir, y facilitar en la medida de lo posible las labores de control de calidad de la planta.

Asi pues, este trabajo se justifica con el hecho de que plantea una soluciéon
tecnolégicamente sencilla y econdmicamente barata, a algunos de los problemas vy
deficiencias que presentan los sensores en linea (sensores hardware).

1.2.- INTRODUCCION Y OBJETIVOS.

1.2.1.- Introduccion.

Las aguas residuales son en gran medida una consecuencia directa del uso que el ser
humano hace del agua. Teniendo en cuenta que el agua es un bien escaso, y que su
contaminacién puede causar dafios graves e irreversibles desde el punto de vista
ambiental, se plantea ya no sélo la necesidad de darle un uso racional y sostenible, sino
también de reciclar las aguas ya usadas, devolverlas a unos niveles de calidad
aceptables, para asi poder reutilizarlas para los fines deseados, o en su defecto,
devolverlas al medio ambiente con la garantia de que no suponen una amenaza para la
flora, la fauna y las poblaciones humanas del entorno receptor.
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Para el tratamiento de las aguas residuales, se construyen estaciones depuradoras de
aguas residuales (EDAR) que se automatizan, se dotan de sensores en linea con la
finalidad de controlar de forma mas efectiva los diferentes parametros de calidad del
agua.

Sin embargo, a pesar de lo dicho en el parrafo anterior, existen pardmetros que no se
pueden medir directamente sobre la planta con los sensores hardware, con lo que su
medicion requiere de muestras que luego deberan ser procesadas en el laboratorio
después de cada cierto periodo de tiempo para su determinacion. A esto se suma el
hecho de que los tradicionales sensores hardware pueden no resultar fiables debido a
los problemas de mantenimiento que a menudo presentan, como puede ser el
ensuciamiento de sus electrodos que puede provocar que generen medidas errdneas
(Choi et. al, 2001).

Para solventar estos inconvenientes, se plantea la necesidad de desarrollar técnicas
sensoriales que sean capaces de estimar, en funcién de otros pardmetros o variables,
medidas por los sensores hardware, aquellos pardmetros que con los sensores hardware
no se pueden determinar. De esto se ocuparian los sensores software.

Los sensores software estiman el parametro objetivo de calidad del agua (variable a
predecir o variable predicha) utilizando la correlacién entre otras variables de calidad
del agua (variables predictoras). De esta manera, con los sensores software se podra
también detectar y advertir de posibles problemas en la planta, dado que, al depender
su medida de otras variables (variables predictoras) del proceso, un mal funcionamiento
de estas variables predictoras repercutira en las medidas del sensor software.

Segun lo anteriormente dicho, es evidente que los sensores software no estan pensados
para garantizar por si solos el proceso de control de la planta, sino para trabajar
simultdneamente con los sensores hardware y aprovechar la informacién que
suministran estos de los muchos pardmetros que pueden medir, para poder determinar
con esta informacion, algunos pardmetros o variables que los sensores hardware no
pueden medir.

En este trabajo planteamos basicamente técnicas sensoriales basadas en redes
neuronales artificiales y maquinas de vectores de soporte para predecir la variable
objetivo.

1.2.2.- Objetivos

Puesto que en una estacidn de tratamiento de aguas residuales existen parametros que
dificilmente pueden determinarse con los sensores en linea, en este trabajo planteamos
técnicas de desarrollo de sensores software que permiten predecir el valor de una

11
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variable del agua objetivo a partir de otras variables determinadas con sensores en linea
usando la correlacion entre ellos.

Para lograr este objetivo, analizaremos diferentes técnicas de redes neuronales
artificiales y maquinas de vectores de soporte.

Como la capacidad de prediccién de una red neuronal artificial (RNA) depende del
estado de sus datos de entrenamiento, para eliminar ruido o variables que no aportan
informacién al sistema, se hara un procesamiento de los datos, logrando con esto
eliminar en primera instancia, las variables que presenten muy poca dispersién (una
varianza muy pequeia).

Después de este primer paso, se recurrird a dos mecanismos estadisticos de reduccién
dimensional: mediante el coeficiente de correlaciéon (r) y el andlisis de componentes
principales (PCA).

Para cada uno de los métodos mencionados de reduccion dimensional, analizaremos
tanto las redes neuronales artificiales (RNA) como las maquinas de vectores de soporte
(SVM) por sus siglas en inglés, tanto en modo estatico como en modo dinamico. Para
cada caso, RNA y SVM estaticas, asi como las RNA y SVM dindmicas, se ensamblaran de
forma que se formara una red neuronal artificial hibrida (RNAH) para ver si el conjunto
presenta mejor comportamiento o capacidad de prediccion que cada uno de los
métodos de forma aislada. Todo el proceso estd pensado para buscar la mejor solucién
al problema.

1.3.- ORGANIZACION DE LA MEMORIA.

Por cuestiones de organizacidn, el presente trabajo lo dividimos en las siguientes partes:

= Capitulo I: Introduccidn, objetivos, motivacion y justificacion del
proyecto.
En este punto explicamos lo que nos ha llevado a escoger y elaborar este
trabajo, asi como la importancia de este. Asi mismo explicaremos de
forma general de qué trata el proyecto y definiremos lo que se pretende
conseguir con la elaboracion de este proyecto.

= Capitulo II: Técnicas y Métodos de estudio: marco tedrico del proyecto.
En este capitulo explicamos, desde el punto de vista tedrico, los
diferentes métodos utilizados para el disefio de los sensores software y
definiremos aspectos y conceptos relacionados con el proyecto.

12
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= Capitulo lll: Descripcion de la planta depuradora de aguas residuales de

estudio.

En este capitulo se describirad brevemente la planta de procesamiento de

aguas residuales en la que se recogieron los datos necesarios para el

diseio de los sensores software desarrollados en este trabajo. Se definira

asi mismo las variables medidas.

= Capitulo IV: Resultados, andlisis y discusién.

En este punto se describe los métodos estadisticos de extraccion de datos

utilizados en el trabajo, los cuales fueron utiles en el procesamiento de

datos; se describe igualmente otros aspectos relacionados con el

desarrollo de la aplicacion de los sensores desarrollados en este trabajo;

se da a conocer los resultados del trabajo, se analizaran y se discutiran

sobre los mismos.

= Capitulo V: Conclusiones.

Una vez estudiado el problema desde el punto de vista tedrico y

desarrollado la aplicacién, y habiendo obtenido los resultados de la

aplicacion y discutido y analizados los mismos, procederemos a sacar las

conclusiones pertinentes.

= Capitulo VI: Bibliografia

Por ultimo, esta parte recogera las citas bibliograficas. Se citara los textos,

articulos y paginas web consultadas y usadas, en las cuales se ha recogié

la informacidn necesaria para el desarrollo de este trabajo.
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CAPITULO II. TECNICAS Y METODOS DE ESTUDIO: MARCO TEORICO DEL PROYECTO.

2.1.- CONCEPTO DE ESTADISTICA APLICADA AL ESTUDIO DE CALIDAD DE LOS
PROCESOS.

Mantener unos niveles de calidad aceptables no es una cuestién menor, al contrario, es
una cuestion crucial que afecta practicamente a todo el proceso y como tal, hay que
prestarle especial atencion.

Debido a los elevados niveles de produccién y el elevado coste que supondria descubrir
al final del proceso desviaciones que se alejan de los estandares de calidad inicialmente
propuestos, surge la necesidad de realizar inspecciones de calidad con mas frecuencia
en diferentes etapas del proceso. Esto es asi porque lo que se pretende es reducir el
numero de unidades defectuosas o reducir el volumen de produccién afectado en caso
de fallo en el sistema de produccidn que afecte a la calidad del proceso; por tanto, la
intencién es reducir costes y producir con la maxima economia de medios. Para
conseguir este objetivo, es necesario que el proceso esté dotado de medios de deteccion
de desvios rapidos, ademas de eficientes y fiables. Esta supervisién constante de los
niveles de calidad se conoce como control estadistico del proceso (CEP).

El CEP es una de las técnicas mas utilizadas para el diagnéstico a la hora de estimar los
pardmetros de calidad de un proceso. El CEP nos permitird colectar, analizar e
interpretar datos, para luego establecer las diferentes calidades, comparar desempefios
y verificar posibles desvios (Arroyo-Hernandez et. al, 2016).

El CEP ayudard a determinar si el funcionamiento del proceso es el correcto, y si por
tanto cumple con las especificaciones de calidad establecidas. Una aplicacidn correcta
del CEP puede ayudar a corregir posibles fallos incluso antes de que esos aparezcan.

Entre otras cosas, el control de calidad del proceso ayuda a que, si bien es complicado
mantener las variables de calidad dentro de un valor fijo y preciso, por lo menos se
procura mantenerlos dentro de un rango aceptable, de forma que, si saliesen de ese
rango, el producto resultante se considera defectuoso.

Como se ha dicho antes, la finalidad ultima de la aplicaciéon de un control estadistico de
proceso es disminuir los costes de proceso ya que la cantidad de producto rechazado
serd menor. Esto suele ser asi porque se utilizan técnicas de muestreo estadistico para
asegurarse de que las variables a medir estan dentro de los rangos permitidos.

La inspeccién de calidad por muestreo presenta un inconveniente para procesos como
el de tratamiento de aguas residuales que en este trabajo consideramos, y es que las
muestras, por muy pequefias que sean, se toman cada mucho tiempo, lo que podria
provocar que, en caso de un fallo en el control de calidad del sistema ocurrido entre dos
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periodos de muestreo consecutivos, en el sistema sensorial, por ejemplo, el volumen de
producto que no cumple los limites de calidad sea elevado.

Para evitar mayores pérdidas, debido a la naturaleza del proceso, se prevé necesario
dotar al proceso de control de calidad de medios que contribuyan a mejorar dicha accién
de control de calidad. En esta tesitura surgen los sensores software.

Como se dijo anteriormente, los sensores software no sustituyen los andlisis de
laboratorio, los cuales estan basados en las técnicas de muestreo estadistico, cuyo
resultado se infiere luego en la poblacién muestreada, sino que los refuerzan. Con los
sensores software se podrd advertir con mayor antelacidn las posibles desviaciones y
anticipar las acciones correctivas, como consecuencia de ello, el volumen de produccién
rechazado en caso de posibles fallos serd menor, como también lo serian las pérdidas
econdmicas asociadas.

2.2.- SENSORES SOFTWARE.

Desde el punto de vista conceptual, un sensor software se puede definir a partir de las
dos palabras implicadas. Segun esto, definimos:

Sensor: es un dispositivo disefiado para detectar una magnitud externa y transformarla
en otro tipo de magnitud, generalmente eléctrica. Por tanto, un sensor esta capacitado
para detectar acciones o estimulos externos y responder en consecuencia
(https://definicion.de/sensor/, no date).

Esta definicidon nos lleva afirmar que un sensor nos permite obtener informacién de
nuestro entorno para poder interactuar con esta informacion ( Giiemes, 2018).

Software: se puede definir como el equipamiento logico intangible de un equipo
informatico. Este concepto incluye todas las aplicaciones informaticas necesarias para
la realizacion de una tarea especifica ( https://definicion.de/software/).

Partiendo de estas dos definiciones y teniendo en cuenta todo lo anteriormente dicho,
podemos definir un sensor software como el equipamiento légico intangible que,
mediante un algoritmo (software) se asocia con un sensor hardware que mide algunas
variables de proceso, para estimar variables no medidas por los sensores hardware.
Dicho de otra forma, un sensor software es un modelo predictivo basado en un
programa informatico, que, asociado con los sensores hardware, es capaz de suministrar
la informacidn que los sensores hardware no facilitan.

El hecho de no poder medir ciertas variables con los sensores en linea, siendo obligatorio
en muchos casos tener que depender de recoger muestras del proceso objetivo
periddicamente para procesarla fuera de linea o tener que reducir considerablemente
la velocidad de proceso con la finalidad de determinar ciertos parametros de calidad,
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puede alargar los tiempos de proceso, pero también puede encarecerlo, ya que, al no
poder determinar el valor de ciertas variables al mismo tiempo que los sensores
hardware, algunos problemas pueden pasar inadvertidos y no ser detectados hasta
obtener los resultados de laboratorio.

A esto se suma el hecho de que, las decisiones sobre el estado del proceso suelen
basarse en ocasiones en estadisticas univariantes que dependen de la destreza y
experiencia del operador del proceso a la hora de relacionar variables.

Para solucionar estos inconvenientes, se han desarrollado, entre otros métodos, los
sensores software (Choi et. al, 2001). Los sensores software construirdn caracteristicas
multivariantes y permitirdn predecir con mayor celeridad el estado del proceso,
permitiendo al operador de proceso tomar decisiones con mayor rapidez. Por tanto,
podemos decir que la implementacion y desarrollo de sensores software esta pensado
para:

= Minimizar el tiempo total de proceso

= Advertir de posibles problemas en el sistema de control; ya que su valor depende
de los datos generados por los sensores en linea.

= Minimizar los costes, ya que se presentan como una opcién barata en
contraposicién a lo que supondria la adquisicién o desarrollo de equipos
especificos.

Desde el punto de vista de control, los sensores software estan pensados para maximizar
la produccién y mejorar la accion de control de la planta garantizando la calidad del
proceso objetivo con la maxima economia de medios.

Si bien se sefald antes que los sensores software no estan disefiados para reemplazar a
los sensores hardware, sino para complementarlos, es también importante sefialar que
la presencia de los sensores software no sustituye los tradicionales trabajos de
laboratorio, sino que los refuerzan.

2.2.1.- Clasificacion de los sensores software.

El desarrollo de sensores software presenta en general dos grandes enfoques. Por un
lado estan los que estiman los parametros deseados basdndose en métodos
deterministas; por otro estd el modelo de caja negra, el cual depende sdlo de los valores
observados (Acha et. al, 1999),(Chéruy, 1997).
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e Sensores software basados en métodos deterministas o basados en el
conocimiento.

Son modelos basados en el conocimiento ya que requieren conocer todas leyes que
rigen el sistema, y a partir de este conocimiento, establecer un modelo matematico que
permita predecir las variables deseadas.

En este modelo, se establece una ecuacidn tal que la variable predicha se expresa en
funcién del resto de las variables predictoras de forma lineal o no lineal. Es a partir de
esta expresion donde se disefiara un algoritmo que constituira el sensor software
deseado.

Este enfoque es bastante complejo y exigente en términos de conocimientos. Se
requiere de un conocimiento experto para el disefio de un algoritmo de estimacion
preciso. Este enfoque es menos popular que el de la caja negra.

e Sensores software basados en datos o modelo de caja negra.

Este enfoque de disefio de sensores software no requiere de un conocimiento previo de
las leyes fisicas y quimicas que rigen el sistema. Simplemente utilizan, para su disefio,
los datos proporcionados por los sensores en linea durante un periodo de tiempo para
la prediccién de ciertas variables no medidas por los sensores hardware. De ahi su
denominacion de “sensores basados en datos”.

Este modelo es mas popular debido a su sencillez y facilidad de implementacién, ademas
de fiabilidad en los resultados.

A partir de estos dos enfoques, se pueden encontrar diferentes combinaciones que
asocian ambos enfoques denominandose modelos hibridos o de caja gris.

En este trabajo, el enfoque utilizado para el disefio de nuestro sensor software es el
basado en datos o modelo de caja negra.

2.2.2.- Metodologia de desarrollo de un sensor software.

El esquema de la tabla 1.1 muestra una propuesta de secuencia de disefio a seguir en el
disefo de sensores software:
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Primera inspeccion de
datos

l

Seleccion de datos historicos
e identificacion de estados
estacionarios.

|

‘ Preprocesamiento de datos —

I
!

‘ Seleccién de modelos,

entrenamiento y validacion

| ,
! __

‘ Mantenimiento de sensor

software

Tabla 2.1: Esquema para el desarrollo de un sensor software

Segun (Kadlec et al, 2009) Por lo general, los pasos a seguir para el desarrollo de sensores
software son los siguientes:

2.2.2.1.- Primera inspeccion de datos.

Esta etapa inicial exige hacer una inspeccién generalizada del conjunto de datos, de
forma que se puedan eliminar variables que claramente no aportan ninguna
informacidn al sistema. Por otra parte, esta etapa le podria ayudar al desarrollador del
sensor software a tomar una decision razonable sobre si utilizar un modelo de regresiéon
simple, un modelo de regresion PCA o una red neuronal. Como cabe la posibilidad de
que la eleccion del modelo no sea el adecuado, es recomendable que el modelo elegido
sea evaluado y comparado con otros modelos alternativos en las etapas de desarrollo
posteriores.

Se verificara igualmente en esta etapa si la variable de salida presenta suficiente
variaciéon y si puede modelarse.
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2.2.2.2.- Seleccion de datos histdricos e identificacion de estados estacionarios.

En esta fase se distinguen los datos de entrenamiento y validacién del modelo. Una vez
hecha esta separacidn, se procede a identificar las partes estacionarias de los datos del
proceso. La identificacidon de los datos estacionarios sélo es necesaria en los procesos
continuos, no en los procesos por lotes.

2.2.2.3.- Preprocesamiento de datos.

En esta etapa se acondiciona los datos para que sean facilmente manejables por el
sistema real. Una forma habitual de hacerlo es normalizar los datos a media cero y
varianza uno, necesaria, por ejemplo, para el andlisis de componentes principales (PCA).

El preprocesamiento de los datos es un proceso iterativo. En él, el desarrollador
selecciona las caracteristicas del modelo de forma iterativa hasta considerar que los
datos estan lo suficientemente preparados para ser utilizados para el entrenamiento y
validacién del modelo real. Es un paso que requiere mucho trabajo manual y de un
conocimiento experto sobre el proceso.

2.2.2.4. Seleccion del modelo, entrenamiento y validacion.

Esta fase es critica en el disefio del sensor software ya que la eleccion del modelo es
fundamental en términos de rendimiento del sensor. No existen ni teorias ni convenios
sobre la eleccion del modelo, de forma que la eleccidn del modelo y sus diferentes
parametros se eligen con vistas al objetivo o basandose en la experiencia del
desarrollador y sus preferencias personales.

Una forma aconsejable de elegir el modelo es empezar a modelar con un modelo simple
como puede ser el modelo de regresion lineal, para después ir subiendo en complejidad
del modelo, siempre que se observen mejoras significativas en el rendimiento. Por
ejemplo, se puede intentar con el modelo de Student, o en su caso recurrir a técnicas de
estimacion de error estadistico, o bien el remuestreo de métodos estadisticos, segun
sea el caso.

Una posible forma de mejorar el rendimiento en la generalizacion del sensor software
es desarrollar y entrenar un conjunto de modelos de base para luego ensamblar o
combinarlos.

Una vez entrenado el modelo, combinado y encontrado su punto dptimo, el modelo
combinado tendrd que ser evaluado con otros datos independientes para verificar su
capacidad de generalizacidn. Si la evaluacidén es numérica, se puede utilizar, entre otros,
el método del error cuadratico medio (MSE), que es por otro lado el mas popular. Este
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método mide la distancia media al cuadrado entre el valor pronosticado y el correcto.
Una alternativa para evaluar el rendimiento del modelo es la observacidn visual, basado
en el analisis de los residuos de prediccién y en observar la relaciéon entre las
predicciones y los valores correctos. Uno de los inconvenientes de los métodos de
observacion visual es que, a falta de resultados objetivos, la decisién final depende de
la valoracidn subjetiva del desarrollador.

2.2.2.5.- Mantenimiento del sensor software

El sensor software puede deteriorarse con el tiempo debido a las derivas y cambios en
los datos. Para evitar su deterioro, habra que mantenerlo regularmente compensandolo
con un adaptador o re-desarrollandolo para que se adapte en todo momento con la
nueva situacioén del proceso.

En la actualidad no existen mecanismos automaticos para el mantenimiento de sensores
software, sin embargo, el mantenimiento del sensor software, como antes se dijo, es
imprescindible debido a cambios y derivas en los datos. Eso hace que el coste del sensor
software sea elevado, lo que es un inconveniente para su aplicaciéon. Un inconveniente
todavia mayor es el hecho de que, para determinar el estado del sensor, sélo se depende
de la valoracion subjetiva del operador, la cual esta basada en la observacién visual de
la desviacion entre el valor objetivo correcto y su prediccion.

En relacién con esos inconvenientes sobre el mantenimiento, se han planteado
diferentes propuestas para solucionarlos, que van desde métodos adaptativos hasta el
despliegue de un nuevo modelo neuronal cuando se encuentra un nuevo estado de los
datos. A pesar de todas esas propuestas sobre la automatizacion del mantenimiento del
sensor software, el operador sigue teniendo un rol fundamental por su juicio y
conocimiento del proceso.

2.2.3.- Aplicaciones del sensor software

Las aplicaciones de los sensores software son muchas y las publicaciones sobre las
mismas son exhaustivas. Lo que haremos nosotros en este punto es destacar algunas de
las aplicaciones que desarrolla (Kadlec et. al, 2009) .

=  Prediccidon en linea.

Existe un amplio campo de aplicacién de los sensores software en la industria de
procesos: industria quimica, industria de la pulpa y el acero.

La aplicacion mas comun de este tipo de sensores es la prediccion de variables o
parametros no medidos por los sensores en linea. Lo cual puede deberse a diferentes
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razones. Algunas de ellas pueden ser por razones tecnoldgicas, es decir, no hay equipo
disponible para medir el parametro requerido, o por razones econdémicas, o sea, que el
equipo necesario para medir la variable objetiva es demasiado caro. En estos casos, el
sensor software puede ser de ayuda para proporcionar los valores de interés,
suponiendo que estd en condiciones para ser incorporado al sistema.

Este tipo de sensores han sido utilizados ampliamente en fermentacién, polimerizacién
y refinado.

* Monitorizacidn y deteccion de fallos de proceso.

Otro campo de aplicacidn de los sensores software es la monitorizacién de procesos.
Este monitoreo puede ser por aprendizaje no supervisado o una tarea de clasificacion
binaria. Para eso se entrena el sistema para que aprenda a reconocer el estado de
funcionamiento normal, o en su defecto reconocer posibles fallos de proceso. Estas
técnicas de monitoreo suelen estar basadas comunmente en el andlisis de componentes
principales (PCA) o los mapas autoorganizativos.

= Deteccidn y reconstruccion de fallos del sensor

Dado que los sensores software no son capaces de manejar datos defectuosos
proporcionados por los sensores en linea, surge la necesidad de identificar el origen del
fallo, o lo que es lo mismo identificar el sensor que falla para reemplazarlo antes de
proceder a la reconstruccion del estado actual del proceso.

La deteccién de fallos se realiza generalmente con el andlisis de componentes
principales (PCA). Eso aporta dos ventajas: primero, los fallos del proceso se pueden
identificar con relativa eficacia; segundo, mediante la manipulacién del espacio del PCA,
se puede también identificar el sensor o los sensores responsables del fallo.

2.3.- REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales estdn programadas para que emulen el
comportamiento bioldgico del sistema neuronal de los seres vivos. Es un sistema de
neuronas conectadas entre si formando una red que es capaz de aprender, generalizar
y abstraer. En la figura 2.1 presentamos la estructura funcional basica de una neurona
bioldgica.
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Figura 2.1: Estructura bdsica de una neurona bioldgica. Fuente:
http://tusistemanervioso.blogspot.com/2008/02/divisiones-del-sistema-nervioso.html|

La neurona es el elemento principal para el funcionamiento del sistema nervioso. Consta
de un nucleo inmerso en un cuerpo celular del que salen las dendritas, y una rama
principal, el axén. Las dendritas reciben sefiales, éstas son procesadas por el nucleo de
la neurona que luego emite las sefiales de salida a través del axén por medio de sus
terminales, las cuales distribuyen informacién hacia otras neuronas.

La comunicacion entre neuronas se realiza mediante dos tipos de senales: las sefiales
entre neuronas, transportadas a través del axén, son de tipo eléctrica, sin embargo, la
generada entre los terminales axdnicos, es de caracter quimico.

En las neuronas bioldgicas, la sefal llega a la neurona a través de las dendritas, las cuales
estan asociadas a un peso sindptico. En lineas generales, la sinapsis esta formada por
iones con caracteristicas especificas que permiten activar o inhibir la sefal eléctrica
recibida; de forma que las sefales de entrada pueden o no excitar a la neurona. Si el
valor de las entradas a la neurona supera un valor umbral, ésta es excitada, el peso
sindptico es positivo, y se envia un mensaje por medio del axén a otras neuronas; si no,
éste es negativo y la neurona no se excita.

Partiendo del cuerpo de la neurona salen las dentritas hacia otras neuronas donde
reciben mensajes que les llegan de otras neuronas. El punto de conexién entre neuronas
es la sinapsis. Las entradas son orientadas al nucleo para ser sumadas.

Por analogia con la red neuronal bioldgica, las redes neuronales artificiales (RNA), el
elemento principal sera la neurona artificial, la cual estd conectada a una o varias
entradas, cada una de ellas asociadas a un peso que las pondera. En las RNA, las entradas
gue le llegan a la neurona modelan las dentritas; los pesos modelan la sinapsis; mientras
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gue la suma ponderada del producto entre cada una de las entradas y sus
correspondientes pesos, modelan el cuerpo de la neurona biolégica; el cuello del axén
de la neurona bioldgica sera modelado por la funcidn de activacidn; por ultimo, la salida
modela el axdn de la neurona bioldgica. En la figura 2.2 se puede ver este hecho en
forma grafica:

Neuronas
Ax6n Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
X Cuello
del axon
X2
f Axon
Salida
Funcién de
X~ activacion
Entradas Pesos Neuronas
artificiales

Sumatorio y umbral

Figura 2.2: Analogia entre una neurona artificial y una neuronal bioldgica. Fuente:
https://inteligenciartificiallmca.wordpress.com/category/sin-categoria/

Asi pues, desde el punto de vista matematico, tendremos que, ante n entradas x; que
reciben informacién del exterior, y sus correspondientes pesos w;, cuyo valor serd
determinado por el algoritmo de aprendizaje, asignados de forma que la entrada de
mayor peso tiene también mayor influencia en el procesamiento de la neurona para
generar la respuesta; la entrada neta netat de cada una de las neuronas serd la suma
ponderada del producto entre las salidas de las neuronas conectadas a ella por el peso
de la conexion correspondiente. De forma que:

netat = Y, W, X, = XW (2.1)

Una vez que la neurona procesa la informacion, el algoritmo de aprendizaje ajustara los
pesos hasta que se produzca una salida. La salida de cada neurona serda Unica y sera el
equivalente al valor neto de la funcién de activacion Y;(¢t). La sefial Y;(t) de salida es
procesada por una funcion de activacion F,.; para generar la salida de la neurona
correspondiente. Esta F,.; puede ser lineal, una funciéon umbral o una funcién no lineal
gue aproxime mejor las caracteristicas de transferencia no lineales de las neuronas
bioldgicas.

Yi(t) = Faee; (netaj (t)) (2.2)

La estructura de una neurona seria como se muestra en la figura 2.2.
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Las principales funciones de activacién de las neuronas artificiales se recogen en la
tabla 2.2:

Funcién Rango Griéfica
Identidad y=x oo, +09] Jil i
Escalén ,V=Sig’1(x) {'1.+l} ) —
y=H(x) {0, +1} R
Sigmoidea y= 1 [0‘ +l] Jix)
l+e™™* [-1,+1]
y=1tgh(x) 7
Gaussiana y= Ae—Bx’ [0'_4_1] F%)

Sinusoidal y=Asen(@x+ @) [-1,+1] C - fj C

Tabla 2.2: Funciones de activacion de las neuronas artificiales. Fuente:
http://www.cs.us.es/~fsancho/?e=72

2.3.1.- Clasificacion de las redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales se pueden clasificar en dos grandes grupos:

Atendiendo a la arquitectura o topologia de la red, destacamos el numero vy tipo de
capas de la red, las cuales pueden ser ocultas o visibles (capas de entrada y salida) y el
sentido en el que fluye la informacion entre neuronas (hacia adelante o hacia atras).

Por otro lado, podemos clasificar las redes neuronales artificiales en funcién de su
aprendizaje. En funcidn a eso destacaremos si el aprendizaje es supervisado o no, o si la
red es competitiva o por refuerzo.

Basandonos en esta clasificaciéon tendremos:
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2.3.1.1.- Clasificacion segtin la arquitectura o topologia de la red
2.3.1.1.1.- Redes neuronales artificiales monocapa

Estan formadas por una sola capa de neuronas en la capa de salida. No poseen capas
ocultas. Esto se puede apreciar en la figura 2.3.

Entrada  Capa de S Neuronas

.a|
n, .a,

b,

)

’
p
P

Figura 2.3: Estructura funcional de una red neuronal artificial de una capa. Fuente:
file:///C./Users/cursi/Downloads/Dialnet-
BalanceoYEstabilizacionDelPendulolnvertidoEmpleand-4269086.pdf

En la figura 2.3, vemos la estructura de una red neuronal artificial de una capa. Si
suponemos que tenemos una red neuronal de una sola capa de neuronas S, con un
vector de datos de entrada P; con R entradas y una bias b; asociada a cada neurona;y
suponiendo ademas que el vector de entrada a la neurona va asociado a un vector de
pesos W, de forma que, cada elemento W; ;, de W va asociado a la conexion entre la
neuronay una componente de entrada R , tendremos que la salida a; de cada neurona,
una vez procesada la informacién que le llega de sus entradas sera:

ai=F(Wi*Pi + bl) (23)
Siendo F la funcion de activacion o funcion de transferencia de la neurona.

Es importante sefialar que R y S no tienen por qué ser iguales. Dicho de otra forma, el
numero de neuronas de la capa S no tiene por qué ser igual al nUmero de entradas R
que le llegan.

De este tipo de redes, las mas comunes son la de Hopfield, la de BRAIN-STATE-in-a-Box
y las maquinas de Botzmann y cauchy.

Un ejemplo de aplicacion de las redes neuronales artificiales monocapa es su
implementacién mediante hardware en circuitos eléctricos en matrices de diodos.
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2.3.1.1.2.- Redes neuronales artificiales multicapa

Este tipo de redes neuronales estan formadas por, ademads de una capa de neuronas de
entrada y otra de salida, una o varias capas ocultas de neuronas. Es una generalizaciéon
del caso anterior.

® La capa de entrada recibe informacién del exterior.

= Las capas intermedias o capas ocultas no tienen relacion con el exterior. Reciben
informacién de las capas precedentes y pueden estar conectadas de formas
distintas.

» La capa de salida recoge informacion de las capas intermedias y la transfiere al
exterior.

En la figura 2.4 presentamos la topologia de una red neuronal multicapa con conexiones
hacia adelante:

a'=f(W'p+b) a=f(W?a'+b?) a=f(Wa*+b)

Figura 2.4: Estructura funcional de una red neuronal artificial multicapa. Fuente:
file:///C:/Users/cursi/Downloads/Dialnet-
BalanceoYEstabilizacionDelPendulolnvertidoEmpleand-4269086.pdf

Es un conjunto de capas de neuronas conectadas unas detras de otras, cada una de ellas
dotada de una funcién de activacidn propia (suponiendo que todas las neuronas de la
misma capa tienen la misma funcién de activacién), de forma que la salida sera el
resultado de las entradas y de cada una de las capas ocultas.

La expresidon matematica resultante de la salida de una red multicapa, es también, una
generalizacion de la expresion 2.3.
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La salida para una red con tres capas ocultas seria:

funcién de activacion
primlera capa
a® =F3 (W3« F2(W?«F* (W' «P + b)) + b?) + b*)
| | | | (2 4)

| ] |

| 3 i ) \Vi |

\ funcién de activacion 'I' |

| segunda capa

\ [ funcién de activacion de
salida/tercera capa

En la expresidon 2.4 se puede ver que, en términos matematicos, la salida no es la suma
algebraica de todas las entradas, sino que la funcion de activacidn de la primera capa
estd contenida en la funcion de activacion de la segunda capa y esta ultima estd
contenido en la de la tercera capa. Eso demuestra una dependencia de las capas en sus
precedentes. Con lo que, si suponemos que S; es la capa de neuronas actualy S;;; es
la capa de neuronas siguiente, si no se activa S;, S;;1 no puede activarse porque no le
llega informacion alguna.

Dicho de otra forma, S; es funcidn de S;, ;. La no activacion de S; afecta a S; 4 haciendo
imposible su activacién.

Una consecuencia directa de eso es que, suponiendo que estamos en una programacion
de una red neuronal en la que la informacion sélo se propaga hacia adelante, basta con
gue la primera capa de neuronas esté desactivada para que todo el sistema lo esté.

2.3.1.2.- Clasificacion segun el sentido en el que fluye la informacion

2.3.1.2.1.- Redes neuronales artificiales con conexiones hacia adelante o perceptron
multicapa (MLP)

Esta red se denomina red de conexiones hacia delante o perceptron multicapa (MLP). A
partir de ahora se utilizara indiferentemente cualquiera de estas denominaciones.

En esta red, las capas estan dispuestas en el mismo orden en el que reciben y procesan
la informacidn, es de decir, desde la entrada hasta la salida. Con lo cual, no hay retorno
de informacién desde las capas posteriores hacia sus precedentes. La informacion fluye
siempre hacia adelante. Este tipo de redes se denominan estdticas o MLP. Cualquiera de
las figuras mostradas en el criterio de clasificacién anterior puede servir de ejemplo en
este caso.
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De estas redes podemos destacar: Adaline, Madaline, backpropagation, LQV y TMP de
Kohonen.

2.3.1.2.2.- Redes neuronales artificiales recurrentes.

En este tipo de topologias, las capas pueden tener conexiones con capas anteriores, por
lo que puede haber retorno de informacidn desde la salida o desde las capas ocultas de
la red a las capas anteriores. Este tipo de redes se denominan dindmicas o recurrentes.

Cuando en estas redes se da el caso de que hay neuronas capaces de retornar la
informacién a si mismas, se dice que la red es auto recurrente. Este hecho también se
puede ver en la figura 2.5.

Este tipo de redes tienden a ser mas potentes que las MLP, ya que producen una salida
que no sdlo se basa en la entrada actual, sino también de las entradas pasadas. Son
capaces de resolver problemas de sistemas no lineales y modelos en tiempo continto
haciendo que la salida converja u oscile indefinidamente debido a su caracter temporal.

| > A=
- > :
4 =
Z —y .
A A >
&
¥ S \ ‘
=4 - b= .
AV, o .=
) SRR L i s
A Capa
Capa .
. de salida
de entrada Capa
oculta

Figura 2.5: Esquema de una red neuronal recurrente o dindmica. Fuente:
http://qrupo.us.es/qtocoma/pid/pid10/RedesNeuronales.htm

El funcionamiento de este tipo de redes es tal que, parten de un vector de entradas
inicial, y una vez que la red entra en ejecucidn, las salidas generadas se usan como
entradas para el resto de los instantes.

Entre las redes dinamicas, estan las ART, las BAM y las Cogniton.

Un ejemplo concreto de aplicacidn seria el reconocimiento de secuencias.
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2.3.1.3.- Clasificacion seglin su aprendizaje.

El proceso de aprendizaje de una red consiste en entregar a la red los patrones que debe
aprender mediante cambios en los pesos de sus conexiones sindpticos haciendo uso de
una regla de aprendizaje. Una regla de aprendizaje es un algoritmo consistente en
expresiones matematicas, que, mediante la aplicacion de métodos como Ila
minimizacion del error o la optimizacién de una funciéon de energia, varia los pesos
sindpticos en base a las entradas, consiguiendo con esto optimizar la respuesta de la red
a las salidas estimadas. Podemos distinguir tres tipos de aprendizaje: supervisado, no
supervisado e hibrido.

2.3.1.3.1.- Redes neuronales artificiales de aprendizaje supervisado.

A la red se le entrega los patrones de entrada y de la salida que deseamos estimar para
esta entrada, en base a estos patrones, la red ajusta los pesos de forma iterativa hasta
lograr un resultado lo mds proximo posible a la salida deseada. La figura 2.6 muestra el
esquema de entrenamiento supervisado de una red neuronal artificial.

Mundo real Maestro

respuesta
deseada

A

Red Neuronal salida
Artificial ‘ Z

X

Sefial de error

Figura 2.6: Esquema de entrenamiento supervisado.

El entrenamiento es gestionado por un supervisor externo que es el que controla el
aprendizaje de la red, conoce los patrones de entrada y salida y se encargard de guiar a
la red para obtener la salida requerida.

El desarrollo de la aplicacion sobre el que se basa este proyecto utiliza este tipo de
aprendizaje. Mds adelante entraremos en detalle.

Algunas aplicaciones de este tipo de redes son: modelar funciones o relacionar patrones.
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2.3.1.3.2.- Redes neuronales artificiales de aprendizaje no supervisado.

A la red no se le presenta ningln patrén de salida, sélo de entrada, y es la propia red la
gue, mediante el algoritmo de aprendizaje y ajuste iterativo de sus pesos, debe ser capaz
de producir salidas consistentes, pudiendo encontrar caracteristicas comunes de los
patrones y agruparlos segun su similitud, o destacar rasgos.

Sistema de Aprendizaje

apa de Capa
Entrada ompetitiva

Figura 2.7: Esquema de un aprendizaje no supervisado. Fuente:
https.//es.slideshare.net/hbanda/computacin-neuronal

El aprendizaje no supervisado puede clasificarse a su vez en aprendizaje competitivo,
aprendizaje reforzado y aprendizaje por componentes principales.

e Aprendizaje competitivo.

En este caso, las neuronas compiten entre si para representar a un patron de entrada.
Si la neurona se selecciona, seran sus pesos sindpticos los que tendran mayor incidencia
en la representacidon del patrén de entrada. El aprendizaje del sistema se basa en
debilitar las conexiones de las neuronas perdedoras y reforzar las de la neurona
ganadora, de esta forma, los pesos de la neurona ganadora se aproximan mas a la
entrada.

e Aprendizaje reforzado.

Es parecido al aprendizaje supervisado, pero en este caso se limita a decir si la respuesta
es correcta o incorrecta. El aprendizaje consiste en penalizar los pesos sindpticos cuando
no se acierta la salida y premiarlos cuando aciertan la salida.

e Aprendizaje por componentes principales.

Consiste en encontrar caracteristicas principales comunes a muchos patrones de
entraday con ellos conseguir representar el patron de entradas con un ndmero reducido
de neuronas.

Este método de aprendizaje es mas bien un método de reduccién dimensional del
patron de entrada, que un método de aprendizaje de una red neuronal. De hecho,
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nosotros en este proyecto lo hemos usado para eso, reducir la dimensionalidad de las
variables de entrada y con ello conseguir que los componentes mas representativos
sean los que formen el patrén de entrada. Mas adelante abordaremos el tema con mas
detalle.

2.3.1.3.3.- Aprendizaje hibrido.

El aprendizaje hibrido combina el entrenamiento supervisado y el entrenamiento no
supervisado en la misma red. En general, este tipo de entrenamiento es aplicado en el
proceso de entrenamiento de una red de forma que, cada capa de la red utiliza uno de
los dos métodos de aprendizaje.

2.3.2.- Red perceptrén simple.

Es el primer modelo de red neuronal que se conoce. Lo crea Frank Rosenblatt en 1958.
Es el modelo de red neuronal mas simple. Es un modelo capaz de reconocer patronesy
con capacidad para generalizar, pero presenta muchas limitaciones, una de ellas es su
incapacidad para resolver patrones que no fueran separables linealmente.

Es un modelo de red formado por una capa de neuronas de entrada que recibe la
informacién del exterior y una capa de salida formada por una sola neurona. El
perceptron simple consta de una Unica neurona de la capa de salida, que es la Unica
responsable de decidir el patrén de salida. El patron de salida puede ser +1 o -1 segln
sea de clase A o B respectivamente. La funcion de activacién o funcion de transferencia
de salida es un escaldn. La topologia del perceptrén simple se puede ver en la figura 2.8.

—— v
el u

£
—

ctivac

|

X

Figura 2.8: Topologia del perceptron simple. Fuente:
http://www.diegocalvo.es/clasificacion-de-redes-neuronales-artificiales/
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2.3.3.- Perceptron multicapa

Como ya se explicéd antes cuando hablamos de redes neuronales multicapa, este tipo de
redes se caracterizan por tener una capa de entrada que recibe informacién del exterior;
una o varias capas intermedias o capas ocultas y una capa de salida.

Capade Capa Capa de
Entradas
Entrada Oculta Salida
x1 pre Y4
x2 D Y2
x3 s 8

Figura 2.9: Topologia del perceptrén multicapa. Fuente:
http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=50120-
548X2009000300006

El hecho de que el perceptrén multicapa tenga capas intermedias, lo hace mas potente
con respecto al perceptréon simple, pudiendo resolver problemas que este ultimo era
incapaz de resolver, como los problemas no lineales.

El perceptrén multicapa es una generalizacidon de su anterior, el perceptréon simple. De
hecho, esta probado y demostrado que el perceptrédn multicapa es un aproximador
universal de funciones R"™. El perceptron multicapa (MLP) presenta conexiones hacia
adelante, por tanto, el flujo de informacién es hacia adelante. La propuesta de asociar
varios perceptrones simples llegd de la mano de Minsky y Papert en 1969 al considerar
y demostrar que la combinacién de varios perceptrones simples podia mejorar sus
prestaciones y eliminar muchas de sus limitaciones. La idea tendria sus limitaciones,
pero sentaria las bases para el desarrollo del perceptréon multicapa. El desarrollo de las
redes neuronales alcanza un punto de inflexion en 1986 cuando David Rumelhart y G.
Hinton desarrollan el algoritmo de propagacion hacia atras (backpropagation), a partir
de este momento, el desarrollo y uso de redes neuronales artificiales en diferentes
campos de investigacion fue en aumento.

En principio, lo mas normal en un perceptron multicapa es que todas las neuronas de
una capa anterior se conecten con todas las neuronas de la capa siguiente, pero eso no
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siempre es asi. Cabe la posibilidad de que falte alguna conexion o que no existan
conexiones entre neuronas entre niveles consecutivos. En este tipo de casos, se
considera que el peso asociado a las conexiones faltantes es nulo.

* Entrenamiento y aprendizaje de la red perceptron multicapa.

Las RNA multicapa pueden utilizar diferentes tipos de algoritmos para el entrenamiento.
Un ejemplo de algoritmo es el algoritmo de retropropagacion.

En este algoritmo, los pesos sinapticos se van adaptando durante el entrenamiento de
la red. Emplea un aprendizaje supervisado. El objetivo del proceso de aprendizaje
consiste en minimizar la funcién de error cuadratico medio.

Para la minimizacidn del error se utilizan técnicas de optimizacidn no lineales, ya que el
problema es no lineal. Estos métodos de minimizacion de error se caracterizan por
ajustar los pesos de la red en funcidn de la direccidn negativa del gradiente de la funcién
de error.

Los cambios en los pesos de la red se pueden hacer de dos formas:

la primera es ajustar los parametros tantas veces como se introduzca el patrén, en este

caso, el objetivo es minimizar (1) segun la expresion:

e(n) = 335y (s(0) —y(m)” (2.5)
Donde:

s(n): salida real o salida deseada de la red

y(n): salida estimada por la red

t: numero de neuronas.

N: nimero de patrones de salida.

La segunda posibilidad es, una vez metido todos los pardametros de entrenamiento,
modificar los pardmetros de la red. En este caso la funcidon a minimizar es la E.

E= <3N e (2.6)

2.3.4.- Redes neuronales de funciones de base radial (RFBR)

Fueron desarrolladas por Broomhead y Lowe (1988) y J. Moody y C. Darken (1989). Estas
estdn pensadas para mejorar las prestaciones del disefo inicial de las redes multicapa.
Para ello se disefid una red de una sola capa oculta de neuronas, de forma que su
aprendizaje fuera mucho mas rapido que el perceptrén multicapa. Estas redes tienen un
caracter local, es decir, cuando reciben un patrén de entradas, se activan pocas
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neuronas. El caracter local es la gran diferencia que tienen con el perceptrén multicapa.
En comuln con el perceptrén multicapa, estas redes también son un aproximador
universal de funciones en R". La figura 2.10 muestra cémo se distribuyen las neuronas
dentro de la capa de funciones de base radial de una red neuronal de funciones de base
radial.

Figura 2.10: Distribucidn por sectores de las neuronas en la capa oculta de una red de
funciones de base radial (RFBR). Fuente:
https://www.ibiblio.org/pub/linux/docs/LuCaS/Presentaciones/200304curso-
glisa/redes neuronales/curso-glisa-redes neuronales-html/x185.html|

La arquitectura de una RFBR se puede ver en la figura 2.11.

Capa de Entrada Funcion de base radial Capa de Salida

Figura 2.11: Arquitectura de una red de funciones de base radial RFBR

Como se puede ver en la figura anterior, estas redes constan de tres capas. Una capa de
entrada, que se encarga de propagar la informacion hacia la capa oculta y el peso de sus
conexiones es siempre igual a la unidad. Presenta una sola capa oculta que consta de
una funcion de transferencia de funciones de base radial y una capa de salida dotada de
una funcién de activacion lineal. Las conexiones entre la capa oculta y la capa de salida
tienen asociado un peso relativo. La capa de salida, al recibir informacién a través de sus
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entradas procedente de la capa intermedia de funciones de base radial, realiza una
combinacion de lineal de las mismas. Es, en principio, una red de propagacion hacia
adelante.

Si consideramos C;; como funciones centro y un vector de entradas X. Suponiendo que
las funciones centro se mantienen fijas antes del entrenamiento de la red y que se leen
durante la ejecucién del entrenamiento de la red, cada neurona de la capa intermedia
de funciones de base radial calculard una distancia medida entre el vector de entradas
X y el vector de centros (;. Esta distancia que llamaremos D; se calculara de la forma:

Di=1X~- Gl 2.7)
Asumiendo que d; determina el perimetro de accién de la neurona, la distancia euclidea
sera;
IX— C;ll
r= (—f) (2.8)
d;

Si suponemos, ademas, que ¢; es la salida de la i — ésima neurona de la capa
intermedia, y ¢ es la funcion de base radial, tendremos:

d(X)= ¢ (M) (2.9)

d;

De la ecuacidn 2.8 se deduce que la posibilidad de que una neurona se active aumenta
cuanto mas cerca se encuentra la entrada del centro de la neurona, por el contrario, las
posibilidades de activacidn de la neurona se reducen si la entrada se encuentra lejos del
centro de la neurona. Este detalle justifica lo anteriormente dicho sobre que las redes
de base radical son de caracter local.

Suponiendo que j es cualquiera de las salidas, cada una de las salidas ejecutarad una
funcién lineal de la forma:

Y =X wiidi(X) + (2.10)

Combinando la expresion 2.9y 2.10, Y; tendra la forma de la expresion 2.11:

[IX=Cjll
=yn . = ,
Vi = 2j=awié ( 7 ) + (2.11)
La expresion 2.11 implica que, al recibir la capa de salida la informacién que le llega de
la capa oculta, y al ser activada la capa de salida por una funcion lineal, |la salida sera la
suma ponderada de las entradas de la capa de salida, las cuales son las salidas de la capa
oculta.

Como consecuencia, de la expresion 2.11, la activacion de cualquier neurona de la capa
intermedia depende de la expresion 2.9.
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Sin es el numero de neuronas, el vector de centros (; tendra tantos elementos como

elementos de entrada posea la red, porque de esta manera podra situarlo en el espacio
R™.

2.3.4.1.- Entrenamiento y aprendizaje de la red

Las redes neuronales artificiales de funciones de base radial utilizan el aprendizaje
hibrido, pero también utilizan un aprendizaje totalmente supervisado y un tercer
método que combina esos dos.

e Aprendizaje hibrido.

Combina aprendizaje supervisado y no supervisado. La capa oculta de neuronas
intermedia utiliza un método de aprendizaje no supervisado, mientras la capa de salida
utiliza el aprendizaje supervisado.

En este método, se determina primero las amplitudes y centros de cada una de las
neuronas empleando un sistema de aprendizaje no supervisado, para después
determinar los pesos sinapticos de las conexiones, asi como los valores umbrales de
activacion de los nodos o neuronas de salida mediante aprendizaje supervisado.

1.- Aprendizaje no supervisado de la capa oculta.
Las diferentes etapas de este procedimiento son las siguientes:

Primero: se definen los centros de las neuronas de la capa oculta. Se aplican algoritmos
como k-medias o los mapas de Kohonen que optimicen la clasificacion para hallar los
centros de las neuronas para un numero determinado de clases indicado por los
patrones de entrada. Dado que en principio no se tiene conocimiento de en cuantos
sectores se dividen los datos, este pardmetro de disefio se determina en funcidn de los
requerimientos del problema y su definicion estard basado en métodos de prueba y
error (métodos heuristicos).

Segundo: se seleccionan los valores de los centroides de los L elementos a procesar en
esta capa oculta.

Tercero: una vez superado el segundo paso, para cada iteracion t, se asignan patrones
de entrada (patrones de aprendizaje x) entre los L elementos a procesar en la capa
oculta. La asignacién de patrones en relacién con los centros de los elementos ocultos
se hace en base a la menor distancia entre el patréon de entrada y el centro de cada
elemento a procesar, es decir, a cada uno de los patrones de entrada se le asigna el
elemento cuyo centro diste menos.

Cuarto: se determinan los nuevos sectores segun la ecuacion 2.12:
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_ 1ywpj
G =3 x (2.12)
Siendo p; el numero de patrones asignados a la neurona j — ésima.

Quinto: si los centros de las neuronas experimentan cambios, se vuelve al paso tercero,
si no, el proceso de aprendizaje para esta etapa habria llegado a su fin.

Sexto: se determina la desviacion tipica o; para cada agrupacion o sector de neuronas
encontrado. Esa operacion permite determinar el grado de concentracion de las
neuronas en un sector concreto. Dicho de otra forma, el cdlculo de desviacién tipica
permite definir el radio de accidn del elemento dentro de la capa oculta.

—
o = \/p_,- Pl x - 2 (2.13)

2.- Aprendizaje de la capa de salida

El entrenamiento de la capa de salida es un proceso de aprendizaje supervisado. El
algoritmo utilizado en este Ultimo caso es el de minimizacion de error. Para un problema
de prediccion en el que se conoce la salida estimada y,, y la salida real d,, es posible
determinar el error global de la red mediante la expresion 2.14:

1 2
Ep = 7 §=1 2%=1(dpk - ypk) (2.14)

Ypk sera la salida del k — ésimo elemento y se calculard mediante la expresion 2.10, la
cual depende de las funciones de base radial. La expresion 2.10 se puede escribir en
forma matricial. De esta forma tenemos la expresién 2.15:

y(x) =wo (2.15)

De la expresion 2.15 se puede deducir que hay una dependencia lineal entre los pesos
asociados a la capa de neuronas de salida y la salida de la red, por tanto, para la
minimizacidn del error, se aplicara el método de los minimos cuadrados sobre la matriz
de pesos.

e Aprendizaje combinado.

La conservacidén por parte del método hibrido del caracter local de la red, y, en
consecuencia, el caracter propio de las RBF es una virtud de este método; sin embargo,
esa cualidad hace que este método sea menos preciso que el aprendizaje totalmente
supervisado. Para aprovechar las ventajas de esos dos métodos, se combinan ambos
para que, por un lado, el caracter local del método de aprendizaje hibrido y, por otro
lado, la precision del método totalmente supervisado, mejoren los resultados de
entrenamiento. Para esa tarea, se aplican algoritmos como k — medias, y para definir
los parametros de la red (pesos, amplitudes y centros) se emplea el método hibrido. Una
vez determinado los pesos, amplitudes y centros, se empleardn como valores iniciales
en el entrenamiento totalmente supervisado.
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2.3.5.- Red neuro difusa ANFIS

Las redes neuronales vistas hasta ahora imitan el comportamiento del cerebro para
resolver problemas. Las redes neuro difusas son algo diferentes. Estan basadas en ldgica
borrosa, que lo que hace es modelar la forma en que el cerebro piensa (Martin del Brio
et. al, 2001).

La red neuro difusa ANFIS es una combinacion de las redes neuronales y la teoria difusa.
Es una red neuronal artificial adaptiva Takagi-Sugeno. Las redes neuronales artificiales
en este sistema se utilizan para configurar el sistema difuso. Segun los patrones de
entrada y salida, la propia red puede ajustar automaticamente los parametros de disefio
del sistema difuso y lograr después la funcidon de autoaprendizaje y adaptacién del
sistema difuso. Este tipo de redes son aplicables a complejos sistemas de mapeo lineal
y no lineal. La siguiente figura muestra la estructura de la red neuronal artificial neuro
difusa (ANFIS).

X
o '\\ f
i_I ‘—'i N —* ”)_
. Capa Capa 2 Capa 3 CaDa 4 Capa 5
i ‘r’ Jl \;l‘,—.
Premisas Consecuencias

Figura 2.12: Topologia de la red ANFIS. Fuente: (Correa et. al, 2013)

A diferencia de las redes neuronales antes descritas, las redes adaptativas no tienen
pesos sindpticos asociados. En la figura 2.12, las lineas de conexidon entre nodos sdlo
indican el sentido del flujo de informacién, y no estan asociados a los pesos sindpticos
como pasaria en el perceptrén simple, multicapa o en las redes de funciones de base
radial. Los nodos cuadrados son nodos de parametros ajustables o adaptativos; los
nodos circulares son no adaptativos o simples. Se dice que un nodo es adaptativo
cuando, a parte de la informacion que le llega a través de sus entradas, depende de un
grupo de parametros asociados para generar la salida. Los nodos no adaptativos solo
dependen de la sefial que reciben a través de sus entradas para generar la salida.
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La estructura de una red ANFIS presenta cinco niveles o capas como se puede apreciar
en la figura 2.12:

Primera capa: esta capa se encarga de determinar los grados de pertenencia de la
entrada x al nodo i para obtener la salida de la funcidn de pertenencia Hy; €n base a

las ecuaciones:

0} = pa, () (2.16)

1
()"
1+(—
a

La ecuacién (2.17) se corresponde con la funcidn de pertenencia campana que es la que

y, = (2.17)

mas se usa. Los parametros a;, b;, ¢; son los parametros a calcular en las premisas de
las reglas.

Cabe resaltar que, en el desarrollo y disefio de las redes neuronales, es especialmente
importante manipular adecuadamente los datos de entrada, lo cual implica, entre otros
métodos, una transformacién o normalizacién de los datos de entrada. Sin embargo, en
el caso de los sistemas neuro difusos, eso no es especialmente relevante, al contrario,
es opcional, dado que las funciones de pertenencia permiten usar datos concretos en la
primera capa donde seran difuminados (Correa et. al, 2013).

Segunda capa: esta capa se encarga de generar los pesos de disparo. Esta presenta
nodos no adaptativos, es decir, sélo dependen de las entradas. Los pesos de disparo se
determinan en base a la siguiente expresion:

07 =w; = pa, () *up,(y) (2.18)

En la figura 2.12 podemos ver que cada nodo de la capa 2 incluye un producto (77), eso
quiere decir que puede tomar una T-norma para modelar el operador ldgico &, el cual
permitira procesar los datos en las dos capas siguientes.

Tercera capa: al igual que la segunda capa, esta capa esta formada por nodos no
adaptativos, cuya mision es producir los pesos normalizados segun la expresion 2.19.

Wi

Twi

07 = w; = (2.19)

Cuarta capa: alberga nodos adaptativos. Esta capa se encarga de enviar a la ultima capa
el producto entre la combinacién lineal de las entradas y la capa de disparo normalizado:

0 =wif; = wi(pix + qiy + 1) (2.20)
pi, qi, ;s parametros del consecuente

Para un sistema como el mostrado en la figura 2.12 con entradas x e y, se presentan
estas reglas:
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Si x:Al&yzBl - f|= P|*x+q|*y+ T
Quinta capa: posee un solo nodo no adaptativo. Esta capa determina la salida final del
sistema segun la ecuacion:

05 = F(x) = X wif; = 2 (2.21)

Xiw;

2.3.6.- Ventajas e inconvenientes de las redes neuronales artificiales.

2.3.6.1.- Inconvenientes

» Falta de criterio definido para elegir la topologia ante un problema especifico.

» Ante la incapacidad de la RNA de ajustar los pardmetros, es especialmente
complicado identificar el problema.

= Dificultad de interpretar el funcionamiento una vez entrenada la red, es decir,
una vez entrenada la red, es dificil entender cdmo ha obtenido los pardmetros
de la red.

2.3.6.2.- Ventajas.

= Capacidad de aprendizaje: pueden aprender a partir de un conjunto de ejemplos
representativos de un problema especifico.

= (Capacidad de generalizacion: capacidad de extender una respuesta aceptable a
eventos o datos no usados en el entrenamiento.

= Extraccidn de caracteristicas esenciales de los datos: ciertas RNA son capaces de
extraer informacion relevante de los datos y rehusar la que no lo sea.

= Capacidad de asociacion: las RNA tienen la capacidad de, a partir de su
entrenamiento, asociar ciertas cualidades de otro conjunto de eventos o datos.

= Aprendizaje adaptativo: capacidad que tienen ciertas redes de modificar su
estructura de pesos sindpticos durante el entrenamiento para adaptarse a
nuevas situaciones.

» Tolerancia a fallos: soportan fallos en los datos (ruido, distorsién, etc.)
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2.3.7.- Algunas aplicaciones de las redes neuronales

CAMPO DE APLICACION APLICACION

e Fraudes con tarjetas de crédito.

e Reconocimiento de caracteres
impresos.

Clasificacién de patrones e Reconocimiento de caracteres
manuscritos.

e Reconocimiento del habla

e Control de calidad.

e Prospecciones petroliferas

Prediccidn y analisis financiero e Concesidn de préstamos.
e Analisis de mercados.
e Reservas de vuelos.

e Fabricacidn de celulosa y papel.
e Hornos de fundiciones.
Control y optimizacién e Industria de semiconductores.
e Control de procesos quimicos

e Refineria de petréleo

militar e Guiado automatico de misiles
e Combate aéreo.

Tabla 2.3: Aplicaciones de las redes neuronales

2.4.- MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE PARA REGRESION.
2.4.1.- Introduccion.

Las maquinas de vectores de soporte fueron propuestas por Vapnik y sus colaboradores
en la década de los 90. Inicialmente estaban pensadas para resolver problemas de
clasificacién binaria, en la actualidad se emplean para resolver problemas de regresion
lineal, agrupamiento, multiclasificacién, visién artificial, reconocimiento de caracteres,
etc. Este es un método de aprendizaje que, a diferencia de los otros métodos de
aprendizaje, como las redes neuronales artificiales, que se empenan en minimizar el
error cometido por la red en el entrenamiento (error empirico), esta basado en la
minimizacion del error estructural. Lo que se pretende es elegir un hiperplano de
separacion que equidista de los ejemplos mas préximos de cada clase y encontrar un
margen maximo a cada lado del hiperplano. En el momento de determinar el hiperplano,
se tendrd en cuenta sélo los ejemplos (vectores de soporte) de entrenamiento de cada
una de las clases que se encuentran en la frontera de dichos margenes.
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En términos practicos, el hiperplano tiene probado tener una gran capacidad de
generalizacion, paliando el problema de sobre aprendizaje a los ejemplos de
entrenamiento.

Algoritmicamente, la optimizaciéon del margen geométrico es un problema de
optimizacién cuadratico con restricciones lineales que puede resolverse por métodos de
programacién cuadrdtica estdndar. La propiedad de convexidad necesaria para
solucionarlo garantiza una solucién unica, en comparacion con la falta de unidad de la
solucion generada por una red neuronal artificial entrenada con el mismo grupo de
ejemplos (Carmona-Sudrez, 2014).

2.4.2.- Maquinas de soporte vectorial para regresion (SVR).

Como se sefiald antes, las SVM también se pueden usar para solucionar problemas de
regresion, en este caso se denominan SVR (support vector regression) o regresion
vectores de soporte, en espaiiol.

2.4.2.1. Caso cuasi ajustable linealmente

Para un conjunto de entrenamiento:
S = {(x1,¥1), , (X, ¥) }talque x; € R%*ey; ER (2.22)

Asumiendo que todos los vectores de soporte (ejemplos) de y; son ajustables o cuasi
ajustables con una funcidn lineal, con la regresidn se pretende encontrar los pardmetros
w = (Wyq, ..., Wq) con los que se puede definir esta funcidn lineal:

f(x) =Wy, ++wgys) +b=<w,x>+b (2.23)

Una forma de dar mas flexibilidad a los ejemplos de entrenamiento para que puedan
admitir algo de ruido es suavizar la condicidn de error entre el valor estimado y el real
de forma que se pueda permitir cierta dispersién en la solucién con la
funcion de pérdida € — insensible (L.). Los valores que queden entre t+€ no son
valores soporte, lo que disminuye el nimero de los valores soporte.

sily=f(x)|<e

0
Le(y. f(0) = { ly — f(x)| — € en otro caso (2.24)

La expresion 2.24 es una funcién lineal con una zona insensible, su anchura es 2¢ y el
error de dicha anchura es cero.

Teniendo en cuenta que los ejemplos de entrenamiento siempre generan un error, se
define un margen blando, ya que los datos no son perfectamente separables. Para el
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margen blando se definen dos variables de holgura &y Eii que cuantifican la magnitud
del error mencionado.

&' > 0 si la prediccion del ejemplo f(x;) es mayor que su valor real y; para una
cantidad superior a €, o sea, f(x;) — y; > €y serd nulo en cualquier otro caso. Por otro
lado ¢;” > 0 cuando el valor real del ejemplo es mayor que su prediccion en una cantidad
superiora €, 0seay; — f(x;) > € ynulo en cualquier otro caso.

Figura 2.13: Regresion de soporte vectorial (SVR) con margen blando.
Fuente: (Carmona -Suarez, 2014)

Es imposible que la prediccién de ejemplo sea a la vez mayor (¢;7 > 0) y menor (§; <
0) que su valor real. Se cumple por tanto que & x & = 0.

El sumatorio de todas las variables de holgura permite determinar el coste vinculado al
numero de ejemplos con un error de prediccion distinto de cero, de esta manera, el
problema queda configurado de esta manera:

min% <w,w>+CY (& + &)

(< W,xi>+b)—yi—e—fi+ <0 (225)

yi—(Kw,x; > +b) —e— & <0
&LE=20,i=1,..,n

A partir de aqui se nos plantea un problema dual que exige cinco pasos para llegar a su
solucién, empezando con la obtencién de Lagrangiana hasta las ecuaciones finales. Esos
pasos los omitiremos aqui por cuestiones objetivas, se pueden seguir en (Carmona-
Suarez, 2014). Una vez hecho todo el desarrollo, se puede escribir la formalizaciéon del
problema dual como:
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max Y-, (@ — ai+) yi — eXicqi(a;y — ai+) -

1 — -
> Xhmilaf —ad)(af — o) <x,x; > (2.26)

ri(af—ai)=0
0<a,af <C,i=1,..,n
El regresor asociado a la funcidn lineal deseada sera:
fx)=Y"(af —af) <x,x;>+Db* (2.27)
Y finalmente, b* se obtiene de las ecuaciones 2.28 y 2.29:
b*= yi—<w,x; > +esi0O< af <C (2.28)
b= y—<w,x; > —€si0< a; <C (2.29)

Las expresiones 2.28 y 2.29 no pueden cumplirse a la vez, ya que a;’a{ = 0, el valor de
b* serd Unico, por tanto, si se da la condicién 0 < a;f < C (2.28), entonces a; =0,
como consecuencia, la condicién establecida en 2.29, no puede cumplirse, y al revés,
0< aj <C,af =0 (2.29)y larestriccién del primera expresién no puede cumplirse.

2.4.2.2. Caso no ajustable linealmente (Uso del kernel en las SVR)

Si los ejemplos (vectores de soporte) no pueden separarse linealmente, los ejemplos
correspondientes al espacio inicial de entradas se transforman en un nuevo espacio
(espacio de caracteristicas) en el que si es posible ajustar los ejemplos transformandolos
mediante un regresor lineal. El tipo de transformacién depende del kernel utilizado. El
regresor de la funcién lineal en el nuevo espacio seria.

f) = ima(ag — oK, x7) (2.30)

Los coeficientes @, a;" se determinan al solucionar el problema dual definido ahora de
esta forma:

max Y-, (a; — ai+) yi— eXici(ai — 0(;') -

> el —aP) (e — K (% %) (2.31)

?21(%4- - az?) =0

0<a,af <C,i=1,..,n
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La ecuacion 2.31 es analoga a la 2.26 con la diferencia de que ahora los productos
escalares se sustituyen por las funciones kernel.

2.5. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA).
2.5.1.- Introduccion

Uno de los dos métodos estadisticos que en este trabajo hemos utilizado para reducir el
numero de variables del problema es el analisis de componentes principales.

Esta técnica es aplicable a un grupo de variables p correlacionadas entre si y con
informacion superflua. Con el PCA se transforma el grupo inicial de variables p en un
conjunto nuevo de wvariables m denominadas componentes principales, que, a
diferencia del grupo orinal de variables p, no estan correlacionadas entre siy que por
tanto, no incluyen informacion redundante. Las nuevas variables m son combinacién
lineal de las variables originales y se colocan en orden decreciente de su varianza.

Desde la éptica matematica, PCA se concibe como una transformacién lineal ortogonal
que transforma un conjunto de variables iniciales a un nuevo sistema de coordenadas
tales que la mayor varianza se sitla en la primera coordenada denominado primer
componente principal (PC1), la segunda mayor varianza se sitlua en la segunda
coordenada denominado PC2, la tercera mayor varianza se sitlua en la tercera
coordenada, denominado PC3, etc. (Bajo Traver, 2014).

Como se ha dicho antes, PCA busca obtener a partir de un grupo de variables p un
ndimero menor de variables m de forma que p > m no correlacionadas entre si que
representen sin casi pérdida de informacién el espacio original de variables. Podemos
por tanto decir que con el PCA se pretende, ante un nimero elevado de variables,
identificar la relacion entre ellas con el fin de reducirlas, para obtener, en consecuencia,
una reduccién dimensional del problema.

2.5.1.- Determinacion de los componentes principales.

Sisuponemos que x = [xl, Xy, X3 .. xp] es una variable estocastica p — dimensional de
media p. El problema reside en encontrar un nuevo grupo de variables y; =
[yl, Vo, V3 o yp] no correlacionadas, ordenadas en orden decreciente segun su varianza,
y que por tanto reflejen la variabilidad del conjunto inicial x;. Cada una de las variables
finales y; sera una combinacion lineal de las variables x;.

Si suponemos que la matriz X tiene n observaciones y m variables, y que por tanto
es de tamafio nxm:
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xll xlz T xlm
x21 x22 en me

X = (2.32)
Xn1 Xn2 o Xom

se puede hallar los vectores de carga calculando los valores singulares de (X):

1
Vn—-1

X = UzVv (2.33)

siendo:
U € R™™ yV € R™™: matrices unitarias.
VTV =1,1: matriz identidad.

Y € R™™: matriz de valores singulares positivos de X dispuestos de mayor a
menor (0, = 0, = 03 = -+ 0, = 0).

Los vectores de carga son ortonormales y dispuestos en columna en la matriz V; mientras
gue la varianza del conjunto de los datos proyectados sobre la columna i de V es al-z.

Los autovalores singulares de la matriz X se pueden determinar a partir de (2.34), es
decir, a través de la descomposicidn en valores singulares de la matriz de covarianzas de
X, haciendo:

1
n-1

siendo: (2.34)

A= XTX =VAVT

A =3y € R™ = matriz de autovalores positivos dispuestos de mayor a menor

M =222 232 Ay =0) con ; = o2

si se consideran los primeros valores propios mas grandes y se almacenanen P,con P €
R™*¢, el espacio inicial X se convierte en un espacio mas reducido T:

T =XP (2.35)
Por cada columna i del espacio transformado T se cumple:

La varianza esta ordenada: var(t,) = var(t,) = --- > var(ty)
Centrado en la media: media(t;) = 0; Vi
Descomposicion ortogonal: t;rtj =0; Vi #j

P wnNPRe

Es imposible otra expansion ortogonal de componentes que
capture mas variacion de datos.
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CAPITULO IIl. ESTACION DEPURADORA DE AGUAS RESIDUALES (EDAR)

3.1.- CONCEPTO Y DESCRIPCION GENERAL DE UN PROCESO DE DEPURACION DE
AGUAS RESIDUALES.

Una EDAR es una planta disefiada para reciclar las aguas usadas por el ser humano, que
pueden ser de origen doméstico o industrial, para luego devolverlas al medio sin que
supongan una amenaza para el medio receptor.

Aunque hay varios tipos de plantas y procesos a seguir en base al origen y/o destino del
agua tratada, mostramos un ejemplo de un esquema de una EDAR en la figura 3.1y
describimos en lineas generales el proceso que se sigue en este tipo de plantas.

PRETRATAMENTO DEPURACION DEPURACION
PRIMARIA : SECUNDARIA
DESENGRASADO :
AGUAS CRIBA DESARENADO DECANTADOR iTRATAMIENTO DECANTADOR

RESIDUALES
s

NEUTRALIZACION . BIOLOGICO AGUA
: & > DEPURADA

.’“f. _ —
“._ o

BIOGAS DIGESTOR
DELODOS

- ABONO AG%

Figura 3.1: Esquema de tratamiento de aguas residuales. Fuente:
http://www.celandigital.com/25/index.php/brujula-afondo/medio-ambiente/edar

En el proceso de reciclado o tratamiento de aguas residuales se distinguen varias etapas,
entre ellas:

Pretratamiento: consiste en una serie de tratamientos fisicos destinados a separar los
solidos en suspension en el agua. Entre los procesos del pretratamiento estan:

e Desbaste: se elimina materiales como ramas, botellas, trapos, etc.

e Desarenado: se eliminan particulas no eliminadas en el desbaste como arenas,
cascaras, semillas, etc.

e Desengrasado: se eliminan grasas, aceites, espumas o materiales flotantes que
fueran mas ligeras que el agua y que no se han podido eliminar en tratamientos


http://www.celandigital.com/25/index.php/brujula-afondo/medio-ambiente/edar
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anteriores. Mediante este proceso se evitan interferencias en procesos
posteriores.

El pretratamiento tiene como objetivo evitar dafios en los equipos posteriores.

Decantacién primaria: mediante la sedimentacién por gravedad o separacién de las
particulas por burbujas de aire, se separan sélidos sedimentables del material flotante.
Se puede usar un material floculante que favorezca la unién de particulas para asi
facilitar a su vez la retirada de éstas. El tratamiento mds usado es la sedimentacion por
gravedad, en el cual se separan los materiales por gravedad por diferencia de densidad.

Tratamientos bioldgicos: se conduce el gua hasta los reactores bioldgicos para que la
materia organica presente en el agua sea degradada por los microorganismos,
generdndose un fango bioldgico. Este tratamiento incluye varios procesos dependiendo
del origen y destino del agua tratada.

Decantacion secundaria: después de la degradacidn organica por los microorganismos,
el fango bioldgico se pasa por un decantador para separarlo del agua depurada. Una vez
hecha esta separacion, el fango se lleva a la linea de fangos donde sera tratado. A partir
de aqui, el agua serd devuelto al medio natural (rios o mares) o pasa a unos tratamientos
terciarios.

Tratamientos terciarios: es un conjunto de tratamientos aplicados para definir la calidad
del agua en base a su uso final.

3.2 DESCRIPCION DE LA PLANTA BSM2

La planta en la que se recolecté los datos usados en este trabajo para el desarrollo de
los sensores software es del modelo BSM2 (Benchmark Simulation Model 2). El esquema
de esta planta se puede ver en la figura 3.2:
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Figura 3.2: Esquema de distribucion de una EDAR modelo BSM2. Fuente: (Hornik et al,
1989)

Como se puede ver en la figura 3.2, es un modelo que, como casi cualquier EDAR, incluye
varios bloques que a su vez integran varias operaciones unitarias. Se distingue:

1. Primary clarifier: es el primer tratamiento que sufre el agua residual al entrar en
el sistema. Es un decantador primario con el que se eliminan sélidos suspendidos
en el agua.

2. Activated studge reactors: una vez superado el punto uno, el caudal se dirige a
los cinco reactores quimicos dispuestos en serie y divididos en dos grupos, a
través de los cuales se descompondra la materia organica para reducir la
demanda quimica de oxigeno (DQO) y convirtiendo el nitrégeno organico en
amoniaco (NH;). El primer grupo de dos reactores realiza la digestion
anaerdbica y el otro grupo de tres reactores realiza la digestion aerébica (Alex
et. al, 2018).

3. Secondary clarifier: una vez superado los tratamientos bioldgicos, este proceso
se encarga de reducir los sélidos todavia suspendidos en el agua tratada para
dejarla en condiciones de poder ser retirada de la planta.

4. Anaerobic digester: es una de las operaciones de la linea de tratamiento de
fangos. En el proceso de tratamiento de fangos generados durante el proceso,
se genera gas combustible en el digestor anaerdbico (Anaerobic digester) al
reducir la cantidad de materia organica presente en fango rico en agua.
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5. Thickener y dawatering: mediante esos dos procesos, al reducir la cantidad de

materia organica presente en el fango, se separa el agua que contiene el fango
del fango. El fango asi obtenido pasa al storage tank.

Storage tank: una vez tratados los fangos en el proceso anterior, contienen unos
bajos porcentajes de materia orgdnica y de agua. Parte de este fango se recoge
y se almacena en un tanque para ser usada de nuevo y la otra se elimina en los
sitios debidamente asignados.

El sistema esta dispuesto de un by pass de tuberias que permite desviar el flujo de agua

si asi lo requieren circunstancias.

3.2.1.- Descripcion de las variables medidas en la planta BSM2

De la EDAR BSM2 consideramos siete variables, que son las que se han observado en

diferentes puntos de la planta, generando un total de ciento cuarenta variables medidas

(140 variables). Las variables consideradas las definimos brevemente a continuacién:

VL.

VII.

Demanda quimica de oxigeno (DQO): define la cantidad de oxigeno
necesario para oxidar la materia orgdnica presente en el agua residual en
condiciones especificas de agente oxidante, temperatura y tiempo. Se mide

enl9222].

m3
Oxigeno (02): esta variable determina la cantidad de oxigeno disuelto en el

. 0
agua residual. Se expresa en [g —23]
m

Alcalinidad (salk): este parametro permite determinar la cantidad de
hidrégeno o iones acidos (iones bicarbonatos, hidréxidos, carbonatos, etc...)
presentes en el agua residual. Dicho de otra forma, la alcalinidad determina
la capacidad del agua para neutralizar los acidos presentes en el agua. Se

expresa en [ppm de C,C05] o [% ]

Nitrégeno (N3): esta variable indica la cantidad de nitrégeno presente en el

agua residual. Se presenta como nitratos, nitrégeno organico, amonios. Sus
N
unidades son [ —]
g m3
Sélidos suspendidos (SS): determina la cantidad de sélidos contenidos en el
SS
agua residual. Se mide en [ —]
8 9.3
Caudal (Q): cantidad de agua que atraviesa un punto por unidad de tiempo.
3
Se mide en [m_]
S
Temperatura: indica la temperatura del agua residual en un punto
determinado del proceso. Se mide en [°C].
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CAPITULO IV. RESULTADOS, ANALISIS Y DISCUSION.

Cabe advertir que, aunque este capitulo se titule “resultados, analisis y discusién”, no
apareceran como tres partes diferentes a lo largo del capitulo, sino que iremos
analizando y discutiendo cada caso segun vayamos reflejando los resultados.

En este capitulo describiremos el proceso que se ha seguido para desarrollar el sensor
software, se presentardn los resultados obtenidos en las simulaciones, se analizaran, se
comparardn y se discutira sobre los mismos.

El presente trabajo ha sido desarrollado en el entorno de programacién MATLAB
mediante la implementacién de algoritmos pensados para conseguir nuestro objetivo
final, el cual es disefiar un sensor software con capacidad para predecir la demanda
quimica de oxigeno (DQO) para una estacion depuradora de aguas residuales (EDAR),
a partir de los datos generados por los sensores en linea contenidos en variables
explicativas.

Como ya se sefialé en el capitulo Il cuando se explicé el sensor software, aunque en
principio la misidon del sensor software sea la de predecir la variable DQO, su
dependencia de otras variables le da la capacidad de advertir posibles problemas en el
sistema de control de calidad de la planta.

Como también se anticipd en el capitulo Il, el sensor software que se pretende diseiar,
es un sensor basado en datos, porque sélo utiliza los datos generados por los sensores
en linea para predecir una variable concreta; no es necesario, por tanto, un
conocimiento de las leyes fisicas y quimicas del sistema en cuestion.

Para el disefio del sensor software se plantearon diferentes enfoques. Se usé la varianza
para el preprocesamiento de los datos. El preprocesamiento de datos fue comun a los
dos criterios de reduccion dimensional. Los dos criterios de reduccién dimensional estan
basados en el andlisis de componentes principales (PCA) y en el coeficiente de
correlacién. Para ambos criterios de reduccidon dimensional se estudiaron el
comportamiento estatico y dindmico de las redes perceptrén multicapa (MLP), las redes
de funciones de base radial (RBR, las redes anfis, basadas en teorias difusas y las
maquinas de vectores de soporte (SVM), en nuestro caso, regresion de vectores de
soporte (SVR). Una vez simuladas las redes, se procedié a su ensamble, usando para ello
la mejor red de cada tipo. La intencidn es estudiar el comportamiento del conjunto
frente a cada una de las redes. El ensamble se hizo por cada método de reduccion
dimensional y atendiendo a si son redes estaticas o dindmicas. Después comparariamos
los ensambles con el comportamiento individual de cada una de las redes; el
comportamiento de las redes estaticas con el de las redes dinamicas o el
comportamiento entre ensambles dinamicos y estaticos.
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4.1.- RECOPILACION DE DATOS EN LA EDAR BSM2.

Como se dijo y se describié en el capitulo lll, la EDAR considerada, ya que de ella
partieron los datos con los que trabajamos en este proyecto, es de tipo de BSM2. Los
datos fueron tomados durante dos afios. Se tomé un total de 58465 datos, a razon de
un dato cada quince minutos, midiendo un total de 140 variables diferentes, aunque
luego se anadiria una variable a mayores para que sean un total de 141.

El comportamiento de la planta con el que se recopilé los datos era normal, estable
desde el punto de vista de control; sin presencia de turbulencias en el proceso ni
situaciones indeseables que puedan suponer una desviacién en las mediciones
proporcionadas por los sensores en linea, que, por otro lado, es la situacién deseada e
indicada para recopilar datos utiles para una aplicacién como la que en este proyecto
desarrollamos.

4.2.- PROCESAMIENTO DE DATOS.

Lo primero que hacemos es importar los datos recogidos de la planta contenidos en una
hoja de Excel a MATLAB, a partir de ahi construimos la matriz con la que trabajaremos.

Como antes se ha dicho, el total de los datos contenidos en la planta es de 58465 datos,
de esos cogimos un dato de cada 16. Dicho de otra manera, hemos divido la muestra de
datos original entre 16, es decir, cambiamos el periodo de muestreo de la planta,
cogiendo un dato cada 4 horas, que es mucho mas similar al que se usa en una planta
real, quedandonos, por tanto, con 3655 datos. Esta muestra es lo suficientemente
grande para ser utilizada en el disefio del sensor software de forma que éste puede
aprender bien, validar y posteriormente generalizar.

Como en este caso tenemos un patrén de salida contenida en una variable entre las 141
gue contiene la muestra extraida de la original, lo que hacemos ahora es separar esta
variable del resto de las variables. La variable asi separada serd el patrdn de salida, que
serda utilizada como meta, a la cual tendra que ser capaz de alcanzar ajustandose lo mas
posible el sensor software. Esto hace que las redes neuronales implementadas sobre las
cuales se basa nuestro sensor utilicen un aprendizaje supervisado.

Una vez construida la matriz de datos a partir de la matriz de datos original, lo que
hicimos es un preprocesamiento de datos con el fin de hacer un primer filtro para
eliminar ruido. El preprocesamiento de los datos se hizo utilizando la varianza. Para
discriminar las variables bajo este criterio, primero se calcula la varianza de cada
variable, luego se elimina de la muestra las variables con varianza inferior a 0,001. Estas
variables se eliminan de la muestra por considerar que sélo aportan ruido, ya que no
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aportan ninguna informaciéon adicional al sistema; su varianza es proxima a cero y
practicamente son constantes.

Una vez superado este punto, lo que hacemos es distinguir los datos de entrenamiento
de los de validacion. En nuestro caso, utilizamos un setenta por ciento (70%) de datos
para el entrenamiento y un treinta por cierto (30%) de datos para la validacién.

Todo lo anteriormente comentado en este apartado es comun a los diferentes sensores
implementados, tanto para las redes estaticas como para las dinamicas.

A partir de aqui, se procede a reducir la dimension de la muestra utilizando, o el andlisis
de componentes principales (PCA) o el coeficiente de correlaciéon. Segun el criterio que
se utilice para reducir la dimensién, se analizaran las redes estaticas y dindmicas y el
ensamble de éstas.

Cabe destacar que, como antes se sefiald6 en el capitulo Il, el tratamiento
(preprocesamiento y reduccién dimensional) de datos es de suma importancia, por lo
menos en nuestro caso, ya que la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales
depende del estado de sus datos entrada. Si estos datos contienen ruido, pueden surgir
problemas de sobre aprendizaje, que a su vez tienen sus implicaciones en la capacidad
de validacién y generalizacidn de la red neuronal artificial.

Viendo el problema planteado, puede preguntarse por qué para desarrollar un sensor
software basado en redes neuronales artificiales es necesario hacer todo lo que hemos
hecho. La respuesta a la pregunta se puede hallar a lo largo de este mismo documento
concretamente en el capitulo 11, y es que, uno de los grandes inconvenientes de las redes
neuronales es que no existen criterios ni convenios que permitan al desarrollador de la
aplicacion optar por un tipo de red concreto para una situacién determinada; todo se
hace segun las preferencias y la experiencia del desarrollador de la aplicacidn. Por esta
razén, nosotros optamos por probar con varios métodos para ver cual de ellos aportaria
mejor solucién a nuestro problema.

A continuacién, exponemos los resultados de las redes estaticas.

4.3.- REDES NEURONALES ESTATICAS.

En este tipo de redes neuronales artificiales, la informacién se propaga en una sola
direccién, de las entradas a las salidas. Son redes que, ante unas entradas, proporcionan
una salida, por lo que en ejecucidn convergen y garantizan la estabilidad (Martin del Brio
et. al, 2001) .

Es importante senalar que cada modelo de red, estdtica, dindmica o ensamblada
constituye un sensor software independientemente del criterio de reduccién
dimensional que se aplique.
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Para este tipo de redes aplicaremos dos criterios de reduccién dimensional; el basado
en el coeficiente de correlacidn y el analisis de componentes principales. Para ambos
criterios analizaremos las redes perceptron multicapa (MLP) o redes de propagacién
hacia adelante, las redes de base radial, las redes de interferencia neuro-difusas o redes
anfis y los regresores de vectores de soporte, asi como la correspondiente combinacién
de todas estas redes. La combinacién la asignaremos unos factores, que, en un primer
caso seran iguales para todos, y en otro caso les asignaremos diferentes factores,
gueddndonos con la que mejor error de prueba presente. En todos los casos
presentaremos los resultados de entrenamiento y los de validacion (test).

Es importante sefalar que, sélo en unos casos presentaremos las graficas de los
residuos, como tampoco presentaremos todas las graficas de entrenamiento en todos
los casos, sin embargo, los de validacidn siempre los mostraremos.

Es igualmente importante indicar que sélo hemos normalizado las redes MLP y la red de
funciones de base radial entre 1y -1, las otras dos redes, la red anfis y la SVM no han
sido normalizadas, por eso, para evitar comparaciones viciadas, vamos a desnormalizar
todas para poderlas comparar y ensamblar.

4.3.1.- Reduccion dimensional con el coeficiente de correlacion (R).

Lo que hicimos es determinar el coeficiente de correlacidon de todas las variables de la
muestra para estudiar la relacidn entre las variables predictoras y éstas con la variable
respuesta o predicha.

A partir de esto usamos un valor de referencia del coeficiente de correlacién para
discriminar una parte de las observaciones de la muestra y estudiar la red
correspondiente. Tomamos varios valores de referencia generandose varios casos.

Queremos dejar claro que a partir de ahora R1 o simplemente R hacen referencia a lo
mismo, el coeficiente de correlacién. Se utilizaran indiferentemente a partir de ahora.

4.3.1.1.- Redes perceptron multicapa (MLP) reduciendo variables con el coeficiente
de correlacion (R).

Usamos una sola capa oculta con varias neuronas en todos los casos. Optamos por usar
una sola capa de neuronas porgue usar varias no garantiza la mejora de los resultados
obtenidos con una sola capa, al contrario, si no son casi los mismos, pueden ser peores.
Este tipo de redes utilizan un aprendizaje totalmente supervisado. El nimero de
neuronas de la capa oculta es el Unico parametro a tener en cuenta, es el pardmetro
critico. El resto de los parametros se usan por defecto. Sobre la tabla sefialamos el
numero de variables que quedan al variar el coeficiente de correlacion (R1).
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Hemos entrenado diferentes tipos de redes en todos los casos, y entre las muchas redes
entrenadas, nos hemos quedado con tres en cada caso, diferenciadas por el nimero de
neuronas en la capa oculta, y de todas ellas, basdndonos en el valor del residuo de
validacién (test) elegimos la mejor. Esta es la que se usarfa para combinar con el resto
de las redes. Cuanto mas pequeiio es el residuo de validacidon, mejor es la red. Segun
eso tenemos la tabla 4.1.

VARIANDO NUMERO DE NEURONAS Y COEFICIENTE DE CORRELACION R1<0.2

NUMERO DE VARIABLES = 82

N.2 neuronas Residuo entren. Residuo test
5 0.0088 0.0126
10 0.0065 0.0082
15 0.0091 0.0116

NUMERO DE VARIABLES = 25

VARIANDO NUMERO DE NEURONAS Y COEFICIENTE DE CORRELACION R1>0.3

N.2 neuronas Residuo entren. Residuo test
5 0.0335 0.0393
10 0.0045 0.0126
15 0.0090 0.0099

NUMERO DE VARIABLES = 7

VARIANDO NUMERO DE NEURONAS Y COEFICIENTE DE CORRELACION R1>0.5

N.2 neuronas

Residuo entren.

Residuo test

5 0.0019 0.0255
10 0.0046 0.0158
15 2.7772e-04 0.0157

Tabla 4.1: Redes MLP estaticas entrenadas reduciendo variables con R.

Segun la tabla 4.1, para R1<0.2, nos quedamos con las variables que tienen un
coeficiente de correlacién por debajo de 0.2 que son un total de 82 variables. En el
segundo caso nos quedamos con las variables que tienen un coeficiente de correlacién
mayor de 0.3, reduciéndose el conjunto de variables en 25 variables, en el dltimo caso
sélo estudiamos la red con variables que tienen un coeficiente de correlacion superior a
0.5, reduciéndose el nimero de variables a 7. Esta tarea serd comun a todas las redes
en las que se apliquen la reduccidn de las variables con R, lo que puede variar es el valor
de corte de R1, el cual hard que tengamos mas o menos variables.

Cabe destacar que los datos de entrenamiento para esta red estan normalizados entre
Menos uno y uno.
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Remarcamos en amarrillo la mejor red en cada caso. Se puede ver que la mejor red de
todas, a juzgar por su residuo de validacion, es la red de 10 neuronas utilizando el
coeficiente de correlacion (R1<0.2). Los resultados graficos de entrenamiento y
validacién y los residuos generados en ambos casos generados por esta red se pueden
ver en las figuras 4.1a, 4.1b, 4.1c, 4.2a ,4.2b y 4.2c.

ENTRENAMIENTO: SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA
T T T

datos de entrenamiento

Figura 4.1a: Resultado de entrenamiento de la red estdtica MLP para
prediccion de DQO reduciendo variables con R

s ENTRENAMIENTO: SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA
r T T T ml
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Figura 4.1b: Resultado de entrenamiento de la red estdtica MLP para
prediccion de DQO reduciendo variables con R
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Figura 4.1c: Resultado del residuo de entrenamiento de la red estdtica MLP
reduciendo variables con R
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TEST: SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA

datos de test
T
I

0 200 400 600 800 1000 1200
numero de iteraciones

Figura 4.2a: Resultado de validacion (test) de la red estdtica MLP para
prediccion de DQO reduciendo variables con R
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Figura 4.2b: Resultado de validacion (test) de la red estdtica MLP para
prediccion de DQO reduciendo variables con R
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Figura 4.2c: Resultado del residuo de validacion de la red estatica MLP
reduciendo variables con R



CAPITULO IV: RESULTADOS, ANALISIS Y DISCUSION.

Se puede ver que con la red estatica perceptron multicapa (MLP) se obtiene un resultado
aceptable, pues la salida estimada se ajusta relativamente bien con la salida real.

La distribucidn grafica de los residuos que deja esta red en el entrenamiento y validacion
la presentamos en las figuras 4.1c y 4.2c. En estas dos tablas, lo que se ve es el valor
medio de los residuos de entrenamiento y test. Es facil deducir que este valor esta
influenciado por el mayor pico; éste puede ser debido a uno varios valores atipicos en
el conjunto de datos o en los residuos que genera la red.

4.3.1.2.- Redes de funciones de base radial (RBF) reduciendo variables con el
coeficiente de correlacion (R).

Por lo expuesto anteriormente, para este tipo de redes también usamos en todos los
casos una capa de neuronas en la capa oculta. El aprendizaje de este tipo de redes es
hibrido como ya se explicd en el capitulo Il. En este caso, el parametro critico es el
objetivo. Con dicho parametro, determinamos el objetivo de error cuadratico medio
(MSE) mdaximo admisible por la red después de todas las iteraciones para regular sus
pesos. EI MSE se puede ver en la ultima columna de la tabla 4.2. El MSE se lo damos a la
red para indicarle que éste es el error maximo con el que queremos que calcule la salida.
La red, mediante la aplicacién del método de aprendizaje y los algoritmos internos
necesarios, calcularad la salida, si no ajustdndose al MSE que le fuera asignado
previamente, se aproximara todo lo posible a él.

Se puede pensar que cuanto mas pequeiio es dicho objetivo, mejores resultados ofrece
la red, pero eso tiene un limite. Por ejemplo, poner el objetivo a cero, eso a lo que lleva
es alargar innecesariamente el tiempo de simulacién, puesto que lo que se le pide a red
es que reduzca el error cuadratico medio a cero, y que, por tanto, la salida estimaday la
deseada se ajusten perfectamente, realidad que, por lo que hemos visto en las
simulaciones de esta red, es bastante complicada. Al no haber un criterio ni método para
elegir el parametro objetivo, hay que basarse en métodos heuristicos para hallar el
mejor objetivo posible que mejore el rendimiento y la efectividad de la red.

Como con las redes MLP, entrenamos diferentes redes variando el coeficiente de
correlacién (R1), haciendo que éste sea mayor o menor a un valor, asi, con respecto a
este valor, discriminanos variables y conseguimos una reduccion dimensional. Eso nos
permite estudiar el comportamiento de la red con las variables que nos quedan. A
continuacion, en la tabla 4.2 presentamos las redes entrenadas.
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Variando solo el goal y coeficiente de correlacion R1<0.2
NUMERO DE VARIABLES = 82
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
7.5e-4 0.0274 0.1439 0.00085546
S5e-3 0.0706 0.1127 0.00552109
3e-3 0.0546 0.1264 0.00325437
Variando solo el goal y coeficiente de correlacién R1>0.3
NUMERO DE VARIABLES = 25
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
7.5e-4 0.0262 0.0469 0.00210496
2e-3 0.0447 0.0507 0.00210496
le-4 0.0099 0.0455 0.000107842
Variando solo el goal y coeficiente de correlacion R1>0.5
NUMERO DE VARIABLES = 7
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
3e-6 0.0016 0.0403 3.117e-06
2e-6 0.0013 0.0409 3.117e-06
2.5e-6 0.0015 0.0403 3.117e-06

Tabla 4.2: Redes de funciones de base radial (RBF) estdticas entrenadas reduciendo
variables con R.

Como en el caso de la red estatica MLP, tomados los mismos valores del coeficiente de
correlacién para reducir el nimero de variables obteniéndose el mismo ndmero de
variables que antes en cada uno de los casos.

En amarrillo seflalamos las mejores redes de cada caso. La mejor red, debido a su
reducido residuo de validacidon, en comparacion con el resto de las redes, es la ultima
red sefialada en amarillo, la cual tiene un objetivo “goal” = 2.5e-6.

Es importante sefialar que en muchos casos nos encontraremos con redes con mejor
residuo de entrenamiento que de validacidn o test; eso quiere decir que la red se ha
entrenado bien, pero que la validacion no ha sido tan buena como el entrenamiento, en
otros casos es al revés, aunque menos habitual.

Las graficas 4.3a, 4.3b y las 4.4a, 4.4b recogen los resultados de entrenamiento vy
validacién respectivamente de la mejor red de funciones de base radial (RBF).
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Figura 4.3a: Resultado del entrenamiento de la red estdtica RBF para prediccion de
DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.3b: Resultado del entrenamiento de la red estdtica RBF para prediccion de
DQO utilizando R para reducir variables

En la figura 4.3ay 4.3b, se puede ver que el entrenamiento es bastante bueno, ya que
la salida estimada se ajusta bastante bien a la salida deseada.
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RBF - SALIDA DESEADA TEST Y SALIDA ESTIMADA TEST
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Figura 4.4a: Resultado de validacion de la red estdtica RBF para prediccion de DQO
utilizando R para reducir variables
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Figura 4.4b: Resultado de validacion de la red estdtica RBF para prediccion de DQO
utilizando R para reducir variables

Visualizando las graficas 4.4a y 4.4b, podemos ver el comportamiento de la salida
estimada por la red con respecto a la salida deseada. Es facil ver que ambas salidas estan
bastante bien sintonizadas, por lo que, consideramos que la red ha aprendido bien.

Una comparacion entre la red de funciones de base radial y la red MLP nos permite
afirmar que, aunque la red RBF aparenta estar mejor entrenada, a juzgar por su inferior
error de entrenamiento, comparado con la red MLP, no aprende mejor que ésta, ya que
la MLP obtiene mejor residuo de test.
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4.3.1.3.- Redes anfis reduciendo variables con el coeficiente de correlacién (R).

Las redes anfis estdn basados en conjuntos difusos como ya comentamos en el capitulo
Il cuando definimos este tipo de redes.

En ellas aplicamos también el método de reduccion dimensional basado en el
coeficiente de correlacién utilizando los mismos valores de corte y el mismo nimero de
variables en cada caso que en las dos redes anteriores. El parametro critico en este tipo
de redes es el niumero de agrupaciones en los que la red divide a los datos para
solucionar el problema.

Otra vez, se pude pensar que cuanto mayor es el nUmero de agrupaciones, mejor son
los resultados de la red, pero eso no es asi. Elevar excesivamente el nimero
agrupaciones, aparte de generar carga computacional, no mejora el resultado de la red,
de hecho, si no es el mismo a partir de un punto, éste empeora.

En la tabla 4.3 presentamos los resultados de las redes anfis entrenadas:

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacién R1<0.2
NUMERO DE VARIABLES = 82

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
3 0.3183 0.5025
10 0.4443 1.0658

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacién R1>0.3
NUMERO DE VARIABLES = 25

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
3 0.0605 0.8815
10 0.0605 0.8815

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacion R1>0.5
NUMERO DE VARIABLES = 7

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
3 0.0608 0.8818
10 0.0608 0.8818

Tabla 4.3: Redes anfis estdticas entrenadas reduciendo variables con R.

De la tabla 4.3, es facil ver que la red de tres agrupaciones de 82 variables presenta
mejores resultados porgue presenta mejor error de test. Los resultados graficos de
entrenamiento, validacién y residuos generados por esta red se pueden ver en las
graficas 4.5a, 4.5b y 4.5c (entrenamiento) y 4.6a, 4.6b y 4.6¢ (validacién).
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Figura 4.5a: Resultado del entrenamiento de la red estdtica anfis para prediccion de

DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.5b: Resultado del entrenamiento de la red estdtica anfis para prediccion de
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DQO utilizando R para reducir variables
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Resultado del residuo del entrenamiento de la red estdtica anfis para
prediccion de DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.6a: Resultado del test de la red estdtica anfis para prediccion
de DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.6b: Resultado del test de la red estdtica anfis para prediccion de DQO
utilizando R para reducir variables
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Figura 4.6¢: Resultado del residuo de test de la red estdtica anfis para prediccion de
DQO utilizando R para reducir variables
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Una observacidn visual de las gréaficas nos permite deducir que las dos redes anteriores
aprenden mejor que la red anfis ya que en esta ultima, la salida de la red (salida
estimada) no se ajusta tan bien al patrén de salida (salida deseada). Aun asi,
consideramos que esta red ofrece un resultado aceptable.

La apreciacion grafica de los residuos de esta red da una idea de la diferencia entre las
variables explicativas y la variable predicha. Aparecen picos relativamente mds grandes
en esta red que en las dos anteriores, lo cual indica que también aprenderia peor.

4.3.1.4.- Maquinas de vectores de soporte (SVM) con el coeficiente de correlacion

(R).

En este caso, lo que utilizamos es la regresién de vectores de soporte (SVR) dado que
estamos usando las SVM para resolver un problema de regresién. Al no ser un caso
lineal, este método transforma el espacio inicial de entradas en un nuevo espacio
utilizando el kernel.

Como en el resto de las redes estaticas, aplicamos la reducciéon dimensional utilizando
el coeficiente de correlacidon con los mismos valores de corte y obteniéndose el mismo
numero de variables.

En este caso, el pardmetro a tener en cuenta es el tipo de kernel, ya que de él depende
el tipo de transformacién que luego aplicara la red al espacio de variables de entrada.
Hemos tenido en cuenta dos tipos de kernel como se puede ver en la tabla 4.4. En la
misma tabla se puede ver las diferentes redes entrenadas en cada caso y los resultados
obtenidos numéricamente.

Marcamos en amarillo la mejor red en cada caso. Por su inferior residuo de test, la mejor
red es la de siete variables con kernel lineal.

Los resultados de entrenamiento de esta red se pueden ver en las graficas 4.7ay 4.7by
los de validacién en las graficas 4.8ay 4.8b.
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CAPITULO IV: RESULTADOS, ANALISIS Y DISCUSION.

Variando el tipo de funcidén de ajuste coeficiente de correlacién R1<0.2

NUMERO DE VARIABLES = 82

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 2.3752 2.1399
gaussiano 2.5937 3.4158

Variando el nimero de agrupaciones y coefici

ente de correlacion R1>0.3
NUMERO DE VARIABLES = 25

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 1.3633 1.5782
gaussiano 2.1777 2.6868

NUMERO DE VARIABLES = 7

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacion R1>0.5

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 0.0620 0.8627
gaussiano 1.2631 1.6100

Tabla 4.4: Regresion de vectores de soporte (SVR) estdticas entrenadas reduciendo

variables con R.
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Figura 4.7a: Resultado de entrenamiento de SVR estdtica para prediccion de DQO
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RED SVM - COMPARACION SALIDA DE RED Y SALIDA DE ENTRENAMIENTO
T

datos de entrenamiento
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Figura 4.7b: Resultado de entrenamiento de SVR estdtica para prediccion de DQO
utilizando R para reducir variables
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Figura 4.8a: Resultado de validacion de la red estdtica SVR para prediccion de DQO
utilizando R para reducir variables
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Figura 4.8b: Resultado de validacion de la red estdtica SVR para prediccion de DQO
utilizando R para reducir variables
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Aunque sea un juicio subjetivo, viendo los graficos, se puede decir que con la SVR se
obtiene un resultado bueno, puesto que la salida estimada se ajusta bastante bien al
patron de salida.

Cuando mas adelante comparemos en una tabla los resultados de las diferentes redes
sin normalizar ninguna, estaremos en condiciones de decir cudl de las redes se ajusta
mejor a la salida.

4.3.2.4.- Combinacion de las mejores redes estaticas reduciendo las variables con el
coeficiente de correlacion (R).

La combinacidn de las redes estaticas, en este caso, incluye a las mejores redes estdticas
desarrolladas bajo el criterio de reduccién dimensional del coeficiente de correlacion.

Las mejores redes bajo este criterio de reduccidon dimensional son todas las que hemos
ido presentando los resultados graficos en las secciones anteriores.

Lo que se pretende es saber si la combinacion de todas ellas da mejor resultado que
cada una las redes de forma aislada.

Para ensamblar las redes, lo que vamos a hacer es desnormalizar las dos redes (red MLP
y la red RBF) que habiamos normalizado entre -1 y 1 para evitar hacer una comparacién
sesgada y para que todas tengan la misma escala de datos.

Se plantean dos tipos combinaciones:

e Una primera combinaciéon en la que todas las redes tienen el mismo factor
(asignacidn porcentual). Eso es valido tanto para el entrenamiento como para la
validacién. De esta forma tendremos:

Yeombinadaonirenamiento = 0-257€df f + 0.25redRBF + 0.25redanfis + 0.255VM (4.2)
Yeombinadas,, = 0-25redf f + 0.25redRBF + 0.25redanfis + 0.255VM (4.2)

Los resultados graficos de entrenamiento y validacidén de esta combinacidn se pueden
ver en las graficas 4.9a, 4.9b, 4.10a y 4.10b.
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% SALIDA ENTRENAMIENTO ENSAMBLADA Y SALIDA ESTIMADA CON FACOTORES DIFERENTES
T T T I
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Figura 4.9a: Resultado del entrenamiento de la combinacion de redes estdticas con
factores iguales para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.9b: Resultado del entrenamiento de la combinacion de redes estdticas con
factores iguales para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.10a: Resultado de la validacion de la combinacion de redes estdticas con
factores iguales para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.10b: Resultado de la validacion de la combinacion de redes estdticas con
factores iguales para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables

e La segunda combinacion supone buscar la mejor combinacidn de los factores
posibles que mejore los resultados de la red. Esta combinacidn supone dar mas
peso a lared con la que mejor resultado de test se ha obtenido, un segundo peso
a la siguiente mejor red, y asi sucesivamente, pero teniendo en cuenta que la
suma total de pesos sea uno. Esta combinacion serd la misma tanto para el
entrenamiento que para la validacion, asi pues, tenemos:

Yeombinadaonrenamiente = 0-457€dff + 0.10redRBF + 0.35redanfis + 0.10SVM (4.3)

Yeombinada,es, = 0-45redf f + 0.10redRBF + 0.35redanfis + 0.10SVM (4.4)
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Las graficas asi obtenidas se pueden ver en las figuras 4.11a, 4.11b, 4.12ay 4.12b.
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Figura 4.11a: Resultado del entrenamiento de la combinacion de redes estdticas con
factores diferentes para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables
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Figura 4.11b: Resultado del entrenamiento de la combinacion de redes estdticas con
factores diferentes para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables



CAPITULO IV: RESULTADOS, ANALISIS Y DISCUSION.

% SALIDA DESEADA TEST ENSAMBLADA CON FACTORES DIFERENTES Y LA SALIDA ESTIMADA
T T T
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Figura 4.12a: Resultado de la validacion de la combinacion de redes estdticas con
factores diferentes para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables.
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Figura 4.12b: Resultado de la validacion de la combinacion de redes estdticas con
factores diferentes para prediccion de DQO utilizando R para reducir variables.

Mirando las graficas, la sensacidén es que esta red mejora los resultados de las RBF y
SVM, pero no tanto los de las redes MLP y la anfis. Mas adelante, haremos una
comparacion basada en los residuos de cada red para aclarar las diferencias entre unas
redes y otras.

Presentamos la distribucion grafica de los residuos de estas dos combinaciones
(ensambles) para el entrenamiento y validacién.
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4.3.2.- Reduccion dimensional basado en el analisis de componentes principales
(PCA).

El segundo método de reduccién dimensional que hemos utilizado para las redes
estaticas es el PCA. Como ya se explicé en el capitulo Il en el apartado correspondiente
al PCA, es una técnica estadistica que, partiendo de un espacio inicial con muchas
variables, algunas o muchas de ellas correlacionadas entre si, conduce a un espacio de
variables mds reducido poco o nada correlacionadas. Las variables del nuevo espacio
reducido denominados componentes principales (PC), son una consecuencia de la
combinaciodn lineal de las variables del espacio original de trabajo, y se colocan en orden
decreciente segun su varianza, de forma que, el componente principal tiene mayor
varianza, el segundo, tiene la segunda mayor varianza, y asi sucesivamente.

Partimos de un conjunto de 140 variables, al hacer la transformacién mediante PCA, nos
quedamos con las primeras 20 PC (variables) que representan el 99,5230% de la varianza
en muchos casos, por considerar que este nimero de variables ofrecia una solucién
aceptable a nuestro problema; y en otros casos 30 PC, que representan el 99,9388% de
la varianza total, siempre que sirviera para mejorar los resultados.

Un grafico muy elocuente es el de la figura 4.13 (la mostramos ampliada para que se vea
mejor), en las ordenadas tenemos el porcentaje de distribucién de los datos que
representa cada componente principal. El primer PC concentra en torno al 39% de los
datos, el segundo entorno al 19%, el tercero un 13% aproximadamente, etc.

o DISTRIBUCION DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES
T T T

35— —

30 — —

» »
8 8
T T
L |

porcentaje de varianza total
T
L

I} [} I} l | I}
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
componentes principales

Figura 4.13: Distribucidn de los componentes principales PC frente al porcentaje
de la varianza total

Se puede ver en la figura 4.13 que, practicamente a partir del PC 25, el porcentaje de
varianza total que concentra los siguientes PC se reduce a cero, con lo cual, influyen
poco. Aun asi, en algunos casos cogimos hasta 30 PC si era necesario.

78



CAPITULO IV: RESULTADOS, ANALISIS Y DISCUSION.

Como en el otro criterio de reducciéon dimensional, entrenamos las redes MLP, las redes
de funciones de base radial (RBF), las redes neuro difusas anfis y las maquinas de soporte
vectorial.

A continuacién, presentamos los resultados obtenidos con las diferentes redes.

4.3.2.1.- Red perceptron multicapa (MLP) con PCA.

Esta red, que ya explicamos anteriormente, la hemos entrenado con 20 componentes

principales, y los resultados de las redes entrenadas se muestran en la tabla 4.5.

Variando nimero de neuronas y reduccion mediante PCA
N.2 neuronas Residuo entren. Residuo test
5 0.0025 0.0288
10 0.0027 0.0218
15 0.0020 0.0159

Tabla 4.5: Redes MLP estdticas entrenadas reduciendo variables con PCA.

En este caso, como en el anterior, el parametro critico es el nimero de neuronas.
Entrenamos varias redes, aunque en la tabla 4.5 sélo mostramos tres: la red con 5,10 y
15 neuronas, obteniendo en términos de residuos, los resultados que en la tabla 4.5 se
ven.

La que mejor resultado ofrece entre las tres fue la de 15 neuronas, que hemos resaltado
en amarillo. Los resultados graficos de esta red los mostramos a continuacién en la figura
4.143a, 4.14b para el entrenamiento y 4.15a, 4.15b para la validacion.
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5 COMPARACION SALIDA DE RED Y SALIDA DE ENTRENAMIENTO
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Figura 4.14a: Resultado del entrenamiento de la red estdtica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA.
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Figura 4.14b: Resultado del entrenamiento de la red estdtica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA.
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SALIDA REAL TEST Y SALIDA DE TEST
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Figura 4.15a: Resultado de test de la red estdtica MLP para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.
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Figura 4.15b: Resultado de test de la red estdtica MLP para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.

Como se puede apreciar en las graficas, tanto en el entrenamiento como en la
validacidn, la salida estimada se ajusta bastante bien con la salida deseada.

4.3.2.2.- Red de funciones de base radial (RBF) con PCA

El principio de funcionamiento de esta red también lo explicamos en el capitulo Il
cuando explicamos las redes de funciones de base radial. Sobre su utilidad en el disefio
de nuestra aplicacién, también queda explicado en el punto 4.3.1.2, con la diferencia de
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que esta vez el método de reduccidon dimensional cambia y con él los resultados, como
también cambian los parametros objetivos (“goal”).

Las redes entrenadas en este caso los recogemos en la tabla 4.6.

Variando solo el goal y reduccién mediante PCA
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
7e-4 0.0263 0.0465 0.00147833
5e-4 0.0224 0.0452 0.000605984
6e-5 0.0077 0.0408 6.85514e-05

Tabla 4.6: Redes RBF estdticas entrenadas reduciendo variables con PCA.

Por su menor residuo en la validacién, aunque en este caso, también tiene el menor
residuo de entrenamiento, la mejor red es la que resaltamos en amarillo. Los resultados
graficos de ésta los presentamos en las figuras 4.16a, 4.16b, para la validacidn.
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Figura 4.16a: Resultado del test de la red estdtica RBF para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.
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025 SALIDA REAL TEST Y SALIDA DE TEST
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Figura 4.16b: Resultado del test de la red estdtica RBF para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.

Como se puede apreciar en las graficas, con esta red no se consiguié un resultado muy
bueno, ya que la salida estimada por la red no sea ajusta bien con la salida real (salida
deseada).

4.3.2.3.- Red neuro-difusa anfis con PCA.

La red anfis también fue implementada bajo el criterio de reduccidon dimensional basado
en el PCA. Se utilizé también 20 componentes principales, porque con ellos se obtenia
mejor resultado.

Como esta red ya fue explicada en el capitulo Il y comentada en el punto 4.3.1.3, nos
limitamos a presentar sus resultados.

Como en el otro caso de reducciéon dimensional, el parametro critico es el nimero de
agrupaciones. Se utilizé 10 y 100 agrupaciones.

Presentamos en la tabla 4.7 los resultados de las redes estaticas anfis con reduccion

dimensional basado en la PCA entrenadas:

Variando el nimero de agrupaciones y reduccion mediante PCA

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
10 0.9563 1.1605
100 1.0077 1.0888

Tabla 4.7: Redes anfis estdticas entrenadas reduciendo variables con PCA.
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El mejor resultado, puesto que mejora ligeramente el resultado sin causar pérdidas de
tiempo en el entrenamiento, es la red resaltada en amarillo de 100 agrupaciones.

Los resultados graficos de validacion de esta red (la mejor red) se pueden ver en las
graficas 4.17ay 4.17b.
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Figura 4.17a: Resultado del test de la red estdtica anfis para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.
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Figura 4.17b: Resultado del test de la red estdtica anfis para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.

Un juicio subjetivo, pero no menos importante, sobre los resultados graficos de esta red
nos permiten decir que, con esta red, al igual que con la red RBF con el PCA, no se
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obtiene un resultado éptimo, dado que el patrén maestro de salida y la salida estimada
por la red, no se ajustan bien.

Luego presentaremos unos resultados con PCA mas objetivos con datos sobre los
residuos de esta red junto con el resto de las redes.

4.3.2.4.- Maquinas de vectores de soporte (regresion de vectores de soporte) con
PCA.

Las maquinas de soporte vectorial también fueron entrenadas con 20 PC. Como ya
explicamos, el parametro critico es el kernel. Se utilizé los kernel lineal y el gaussiano
obteniéndose los resultados que en la tabla 4.8.

Variando el tipo de funcion de ajuste y reduccion mediante PCA
Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 1.3110 1.5114

gaussiano 2.5911 3.4057

Tabla 4.8: Redes anfis estdticas entrenadas reduciendo variables con PCA.

La mejor SVR se resalta en amarrillo. Con la SVR se obtuvo los resultados de validacion
que se muestran en las figuras 4.18a y 4.18b.

% SALIDA REAL TEST Y SALIDA ESTIMADA DE TEST SVM
T T
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Figura 4.18a: Resultados del test de la SVR estdtica para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.
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Figura 4.18b: Resultados del test de la SVR estdtica para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.

Por lo que se aprecia en los resultados graficos de esta red, se puede decir que presenta
un resultado aceptable porque la salida deseada y la salida patrén se ajustan
relativamente bien.

4.3.2.5.- Combinacion de las mejores redes con PCA

En este caso se utiliza las mejores redes bajo el criterio de reduccién dimensional del
PCA y se las combina utilizando los mismos factores para todas las redes en un primer
caso; en el segundo caso se utilizan diferentes factores, igual que antes.

Yeombinada,es, = 0-257€df f + 0.25redRBF + 0.25redanfis + 0.255VM (4.5)
Las graficas asi obtenidas se pueden ver en las figuras 4.19a y 4.19b, para validacion.

w0 SALIDA TEST ENSAMBLADA Y SALIDA CON FACTORES IGUALES
T

datos de test

Figura 4.19a: Resultado del test de la combinacion de redes estdticas para prediccion
de DQO con factores iguales reduciendo variables con PCA.
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# SALIDA TEST ENSAMBLADA Y SALIDA CON FACTORES IGUALES
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Figura 4.19b: Resultado del test de la combinacion de redes estdticas para prediccion
de DQO con factores iguales reduciendo variables con PCA.

En las figuras 4.19c y 4.19d, se pueden ver los resultados graficos del ensamble con
factores diferentes.

Yeombinadases, = 0-45redf f + 0.25redRBF + 0.20redanfis + 0.10SVM (4.6)

SALIDA REAL TEST ENSAMBLADA CON FACTORES DIFERENTES Y SALIDA DESEADA
T T T
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Figura 4.19c: Resultado del test de la combinacion de redes estdticas para
prediccion de DQO con factores diferentes reduciendo variables con PCA.
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a1 SALIDA REAL TEST ENSAMBLADA CON FACTORES DIFERENTES Y SALIDA DESEADA
T T T
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Figura 4.19d: Resultado del test de la combinacion redes estdticas para
prediccion de DQO con factores diferentes. reduciendo variables con PCA.

Observando las graficas, la primera impresidn es que la red resultante de la combinacién
con el PCA ofrece peor resultado que las combinadas con el coeficiente de correlacién
(R). Eso puede deberse a que las redes desarrolladas bajo el criterio de R ofrecen
mejores resultados individuales que las desarrolladas con el PCA, de forma que, al
combinarlas también obtienen mejor resultado que las del PCA. Por otro lado, una
comparacion grafica entre las redes con el PCA y la combinacidn de estas lleva a pensar
gue la combinacion es mejor que cada una de redes individuales, cuestidn que por otro
lado coincidiria con la teoria. un resumen numérico de estas apreciaciones se discute en
la seccién 4.3.3.

Comparando los dos ensambles, la sensacidn es que el ensamble con factores diferentes
es relativamente mejor. Con los residuos se podra sacar una conclusién mas objetiva.

4.3.3.- Comparacion de las redes estaticas

En este punto presentamos todas las mejores redes estaticas y la combinacidon de éstas
en cada caso, sus correspondientes resultados numéricos en residuos de entrenamiento
y validacion. Sus resultados graficos ya los hemos expuesto anteriormente.
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REDES ESTATICAS CON DATOS REDUCIDOS MEDIANTE COEFICIENTE DE CORRELACION (R)
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (10neuronas) R1<0.2 0.2929 0.3631
Funciones de base radial (goal = 2.5e-6) R1>0.5 0.0506 1.3187
Anfis (10 agrupaciones) R1<0.2 0.3183 0.5025
SVM (kernel lineal) R1>0.5 0.0620 0.8627
Ensamble (combinacidon) con factores iguales 0.1279 0.3241
Ensamble (combinacidn) con factores diferentes 0.1984 0.3968
REDES ESTATICAS CON DATOS REDUCIDOS MEDIANTE PCA
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (15 neuronas) 20 PC 0.0979 0.6654
Funciones de base radial (goal = 6e-5) 20 PC 0.2525 1.3348
Anfis (100 agrupaciones) 20 PC 1.0077 1.0888
SVM (kernel lineal) 20 PC 1.3110 1.5114
Ensamble (combinacidn) con factores iguales 0.5489 1.0223
Ensamble (combinacidn) con factores diferentes 0.4652 0.8652

Tabla 4.9: Comparacion de las mejores redes estdticas

Lo que se deduce de la tabla 4.9, fijdndonos en el residuo de validacion, es que, con la
reduccion del conjunto de variables con R, la mejor red se consigue con el ensamble con
factores iguales; sin embargo, utilizando el PCA para reducir variables, el mejor
resultado lo obtenemos con la red MLP de 15 neuronas. Esta red de 15 neuronas se
corresponde con la mejor red entre las tres presentadas en la tabla 4.1 con R1>0,3. Si a
su vez comparamos estas dos redes, es evidente que la red con mejor residuo de test,
y, en consecuencia, la mejor de todas redes estaticas, es la del ensamble con factores
iguales. Resaltamos en amarillo las dos mejores redes.

Por otro lado, lo que también se puede deducir de esos resultados es que, en general,
los mejores resultados, por su reducido residuo de test, se obtienen con las redes
combinadas.

Es especialmente importante insistir en que comparamos todas las redes sin normalizar.
No tiene sentido comparar redes normalizadas con otras sin normalizar, porque las
escalas en las que se sitlan los datos en ambos casos no es el mismo, por lo que se
sacarian conclusiones poco o nada consistentes y la comparacién, seria, como ya
dijimos, sesgada.
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4.4.- REDES NEURONALES ARTICIALES DINAMICAS.

Hasta ahora sdlo hemos presentado los resultados de las redes neuronales artificiales
estdticas, cuyo principio de funcionamiento se basa en que, ante unas entradas, la red
produce unas salidas. No hay realimentacién de informacién de ningun tipo. en este
punto presentamos los resultados obtenidos con las redes neuronales artificiales
dinamicas.

Las redes neuronales artificiales dinamicas son una generalizacion de las redes estaticas.
La diferencia entre ellas es que, en las redes dindmicas, aparte de propagar informacién
hacia adelante, las neuronas son capaces de retornar informaciéon a si mismas, a
neuronas de otras capas anteriores o a neuronas de la misma capa. Por tanto, ante unas
entradas, la red dinamica producira una salida basada en la entrada actual y en las
entradas pasadas, lo que supone una evolucién temporal. Matematicamente, las
entradas a la red tienen la forma de la expresion 4.7.

Xpingmico = [x(6) x(t =1) y(t = 1) x(t =2) y(t —2),...,x(t —n) y(t—n)] (4.7)
donde:

n: instante de tiempo cualquiera

x(t) : entrada actual

y(t): salida actual

x(t —n):entrada anterior

y(t —n):salida anterior

Como ya explicamos las redes dindmicas en el punto 2.3.1.2.2, no nos vamos a extender,
pero sefialar que, en teoria, estas redes dan mejores resultados en la resolucién de los
problemas no lineales. Estamos ante un problema no lineal, no podemos evitar la
tentacion de comparar los resultados de ambas redes. Mds adelante presentaremos una
tabla comparativa que incluya la mejor red de cada tipo. Lo que también haremos es
comparar, por cada tipo de red (MLP, RBF, anfis y SVM), la mejor de ellas en las redes
estaticas y las dindmicas; en esta comparacion nos fijaremos basicamente en el error
cuadratico medio (MSE) del residuo de validacion de cada red y serd mejor la que menor
valor presente.

Con las redes dindmicas haremos lo mismo que hemos hecho con las redes estaticas.

4.4.1.- Reduccion dimensional del conjunto de variables con R.

Como ya lo hicimos con las redes estaticas, analizamos las redes dinamicas de la misma
manera, es decir, reducimos el conjunto inicial de variables utilizando el coeficiente de
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correlacién, después hariamos lo mismo utilizando el PCA, después compararemos los
resultados.

4.4.1.1- Red perceptréon multicapa (MLP) dinamica reduciendo variables con R.

En principio, estas redes son de naturaleza estdtica, pero una modificacion de éstas
permite que tengan un comportamiento dindmico. Como decimos, se ha procedido de
la misma forma que en las redes estaticas MLP tanto con la reduccién dimensional del
conjunto variables utilizando el coeficiente de correlacion (R) que mediante la aplicaciéon
del analisis de componentes principales (PCA).

Esta red estd normalizada, y en sus graficas, que mas abajo presentaremos, se podrd ver
que los datos estdn en un rango que va de -1 hasta 1. Para el ensamble la
desnormalizaremos para que tenga el mismo rango de datos que el resto de las redes.
La comparacion con la correspondiente red estatica MLP se hara con las redes
normalizadas.

En la tabla 4.10 presentamos las diferentes redes MLP dindmicas entrenadas.

VARIANDO NUMERO DE NEURONAS Y COEFICIENTE DE CORRELACION R1<0.2
NUMERO DE VARIABLES = 420

N.2 neuronas Residuo entren. Residuo test
2 0.0253 0.0123
10 0.0088 0.0085
15 0.0087 0.0104

NUMERO DE VARIABLES = 55

VARIANDO NUMERO DE NEURONAS Y COEFICIENTE DE CORRELACION R1>0.5

N.2 neuronas Residuo entren. Residuo test
2 0.0021 0.0257
10 0.0029 0.0162
15 0.0014 0.0236

NUMERO DE VARIABLES = 6

VARIANDO NUMERO DE NEURONAS Y COEFICIENTE DE CORRELACION R1>0.6

N.2 neuronas Residuo entren. Residuo test
2 0.0426 0.0501
10 0.0406 0.0497
15 0.0407 0.0474

Tabla 4.10: Redes MLP dindmicas entrenadas reduciendo variables con R.
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Como antes, el parametro distintivo es el nimero de neuronas. La mejor red en este
caso es la red MLP de 10 neuronas con R1<0,2. Los residuos de entrenamiento y
validacién de esta red pueden verse en la tabla 4.10. La apariencia grafica de esta red
para entrenamiento y validacién se puede ver en las figuras: 4.20a, 4.20b, 4.21a, 4.21b.

15 COMPARACION SALIDA DE RED Y SALIDA DE ENTRENAMIENTO
T T

entrada red entrenam
salida red entrenam

o
o
T

datos de entrenamiento
o
T

1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
numero de iteraciones

Figura 4.20a: Resultado del entrenamiento de la red dindmica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con R.

SALIDA DE REAL Y SALIDA DE ENTRENAMIENTO
T

datos de entrenamiento

065 I | | | I | | I I
1600 1605 1610 1615 1620 1625 1630 1635 1640 1645 1650
numero de iteraciones

Figura 4.20b: Resultado del entrenamiento de la red dindmica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con R.
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SALIDA REAL TEST Y SALIDA DE TEST
T

04 4
06 -

0 200 400 600 800 1000 1200
numero de iteraciones

Figura 4.21a: Resultado de la validacion de la red dindmica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con R.

SALIDA REAL TEST Y SALIDA DE TEST
T
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600 605 610 615 620 625 630 635 640 645 650

Figura 4.21b: Resultado de la validacion de la red dindmica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con R.

Lo que se desprende de la observacién gréfica de esta red es que presenta mejor
resultado de validaciéon que de entrenamiento, eso significa que se entrena algo peory
valida ligeramente mejor, lo cual es bueno. También hay que decir que no es lo que se
ve en muchos casos. Lo habitual es que sea al revés.

Ahora podemos comparar esta red MLP dindmica con la MLP estatica para ver si la
primera mejora los resultados de la segunda. Hacemos esta comparacién basandonos
en los residuos de cada red.

estatica 10 0.0065 0.0082
dindamica 10 0.0088 0.0085

Tabla 4.11: Comparacion entre la mejor red MLP estdtica y la mejor red MLP dindmica

reduciendo variables con R.
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Por los residuos, es evidente que ni la red dindmica MLP entrena mejor que la estatica,
ni valida mejor que ésta. Por casualidad, las dos mejores redes MLP tienen el mismo
numero de neuronas. Por los residuos de test podemos afirmar que la red MLP estatica
ofrece mejor resultado.

4.4.1.2.- Red de funciones de base radial (RBF) reduciendo variables con R.

Esta red también es de naturaleza estatica, pero se puede hacer que adopte un
comportamiento dindmico permitiendo que las neuronas puedan retornar informacién.

Con esta red se ha procedido de forma analoga a la que se hizo con su correspondiente
red estatica. Se analizé reduciendo el conjunto de datos con Ry con PCA utilizando como
parametro diferenciador el objetivo o goal.

En la tabla 4.12 podemos ver las redes de funciones de base radial entrenadas.

Variando solo el goal y coeficiente de correlacion R1<0.001
NUMERO DE VARIABLES = 21
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
7e-4 0.0263 0.4365 0.000755591
3e-3 0.0548 0.1703 0.00317649
2e-3 0.0447 0.2075 0.00205307
Variando solo el goal y coeficiente de correlaciéon R1>0.5
NUMERO DE VARIABLES = 55
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
6.5e-4 0.0255 0.0595 0.000890335
6.5e-5 0.0080 0.0591 7.68674e-05
le-4 0.0187 0.0591 0.000433794
Variando solo el goal y coeficiente de correlacion R1>0.6
NUMERO DE VARIABLES = 6
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
7e-4 0.0264 0.2193 0.000845274
7.5e-4 0.0274 0.1386 0.000845274
7.8e-4 0.0278 0.2368 0.000845274

Tabla 4.12: Redes RBF dindmicas entrenadas reduciendo variables con R.

Como se puede comprobar en la tabla 4.12, la red que mejor residuo de test ofrece es
la red con goal = 6.5e-5 con R1>0,5. Podemos ver las graficas de entrenamiento y
validacién de esta red en las figuras: 4.22a, 4.22b, 4.23ay 4.23b.
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s RED RBF - SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA DE ENTRENAMIENTO
f T T T

L L I I I
5
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iteraciones

Figura 4.22a: Resultado del entrenamiento de la red dindmica RBF para
prediccion de DQO reduciendo variables con R.

025 RBF - SALIDA DE RED Y SALIDA DE ENTRENAMIENTO
- T T T T

datos de entrenamiento
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raciones

Figura 4.22b: Resultado del entrenamiento de la red dindmica RBF para
prediccion de DQO reduciendo variables con R.

RBF - SALIDA REAL TEST Y SALIDA ESTIMADA DE TEST
T T T
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T
L
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Figura 4.23a: Resultado de la validacion de la red dindmica RBF para
prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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s SALIDA REAL TEST Y SALIDA DE TEST
B T

datos de test
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Figura 4.23b: Resultado de la validacion de la red dindmica RBF para prediccion de
DQO reduciendo variables con R.

Visualizando las gréficas, se puede decir que la red ofrece buen resultado de
entrenamiento, pero no asi en la validacién. Esto es asi porque en el entrenamiento, la
salida determinada por la red se ajusta mejor al patrén de salida en el entrenamiento
gue en la validacién.

Ahora comparamos esta red con su correspondiente red estatica. La comparacion se
hace con las dos redes normalizadas. Esta comparacién basada en los residuos que deja
cada red, se puede ver en la tabla 4.13.

estatica 2.5e-6 0.0015 0.0403
dinamica 6.5e-5 0.0080 0.0591

Tabla 4.13: Comparacion entre la mejor red RBF estdtica y la mejor red RBF dindmicas

reduciendo variables con R

Una vez mas, los residuos que deja la red estatica son inferiores a los que deja la red
dindmica. Prestando especial atencion a los residuos de test, podemos afirmar que la
red dinamica RBF es peor que la red estatica RBF.

4.4.1.3.- Red anfis reduciendo las variables con R.

Con esta red también haremos lo mismo que hicimos con ella cuando la estudiamos
como red estatica, o sea, la estudiaremos reduciendo las variables con Ry con PCA. El
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parametro a tener en cuenta sigue siendo el nimero de agrupaciones. Esta red no esta
normalizada.

La tabla 4.14 recoge todas las redes anfis dinamicas entrenadas utilizando R para reducir
el nimero de variables.

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacion R1<0.2
NUMERO DE VARIABLES = 420

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
3 1.5618 1.5732
10 5.3338 4.4431

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacién R1>0.5
NUMERO DE VARIABLES = 55

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
3 0.0603 0.8748
50 0.0603 0.6145

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacién R1>0.6
NUMERO DE VARIABLES = 6

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
3 1.3329 1.5600
10 1.3329 1.5600

Tabla 4.14: Redes anfis dindmicas entrenadas reduciendo variables con R.

La mejor red de todas las que recoge la tabla 4.14 es la de 50 agrupaciones, con R1>0,5.

Los residuos generados tanto para el entrenamiento como para la validacién se pueden
ver sobre la misma tabla.

Los resultados graficos de esta red los presentamos en las figuras: 4.24a, 4.24b, 4.24c
4.25a,4.25by 4.25¢.
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w© RED ANFIS - SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA DE ENTRENAMIENTO
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Figura 4.24a: Resultado de entrenamiento de la red dindmica anfis para

prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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Figura 4.24b: Resultado de entrenamiento de la red dindmica anfis para

error absoluto

prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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Figura 4.24c: Resultado del residuo de entrenamiento red dindmica anfis

para prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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RED ANFIS - SALIDA REAL TEST Y SALIDA ESTIMADA TEST
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Figura 4.25a: Resultado del test de la red dindmica anfis para prediccion
de DQO reduciendo variables con R.
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Figura 4.25b: Resultado del test de la red dinamica anfis para prediccion
de DQO reduciendo variables con R.
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Figura 4.25c: Resultado del residuo de la red dindmica anfis para prediccion
de DQO reduciendo variables con R.



CAPITULO IV: RESULTADOS, ANALISIS Y DISCUSION.

De las graficas de esta red se observa que casi hay una sintonia perfecta entre la salida
estimada por lared y el patrén de validacion o salida deseada tanto en el entrenamiento
como en la validacién. La conclusidén es que el aprendizaje es bueno y la validacién
también.

En los graficos de los residuos de entrenamiento y validacidon, vemos que en ambos
casos casi presentan un valor constante, salvo unos pocos picos. Estos picos pueden
deberse a valores atipicos en los datos.

La tabla 4.15 hace una comparacion entre la red anfis estatica obtenida mediante la
reduccion de variables con Ry su correspondiente red dinamica.

estatica 3 0.3183 0.5025
dinamica 50 0.0603 0.6145

Tabla 4.15: Comparacion entre la mejor red anfis estdtica y la mejor red anfis dindmica

reduciendo variables con R.

De la tabla 4.15 se deduce que el residuo de entrenamiento de la red estdtica es peor
gue su correspondiente red dindmica, sin embargo, la red estatica, deja, aunque con
muy poca diferencia, un residuo de validacidn mas bajo que su correspondiente red
dindamica. Dando mayor importancia al residuo de test, podemos decir que la red
estdtica es ligeramente mejor que la red dinamica.

4.4.1.4.- SVR dinamica reduciendo variables con R.

El estudio de esta regresion en modo dinamico se hace de la misma manera que se hizo
con red estatica SVM.

Los resultados obtenidos de las diferentes redes entrenadas se pueden ver en la tabla
4.16.
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Variando el tipo de funcién de ajuste coeficiente de correlacién R1<0.2
NUMERO DE VARIABLES = 82

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 2.3752 2.1399
gaussiano 2.5937 3.4158

Variando el nim

ero de agrupaciones y coeficiente de correlacién R1>0.3
NUMERO DE VARIABLES = 25

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 1.3633 1.5782
gaussiano 2.1777 2.6868

Variando el nimero de agrupaciones y coeficiente de correlacion R1>0.5
NUMERO DE VARIABLES = 7

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 0.0620 0.8627
gaussiano 1.2631 1.6100

Tabla 4.16: Redes SVM dinamicas entrenadas reduciendo variables con R.

De todas las SVRs dindmicas que presentamos en la tabla 4.16, la mejor de todas ellas
es la del kernel lineal con R1>0.5 y 7 variables consideradas como entrada en la

regresion.

Las figuras 4.26a, 4.26b, 4.27ay 4.27b recogen los resultados graficos de entrenamiento

y validacién de esta red.

RED SVM - SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA DE

50 -

datos de entrenamiento

sssssssssss

2500 3000

Figura 4.26a: Resultado del entrenamiento de la red dindmica SVM para

prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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RED SVM - SALIDA REAL Y SALIDA ESTIMADA DE
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Figura 4.26b: Resultado del entrenamiento de la red dindmica SVM para
prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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Figura 4.27a: Resultado de la validacion de la SVR para prediccion de DQO
reduciendo variables con R.

RED SVM - SALIDA REAL TEST Y SALIDA ESTIMADA DE TEST
T T T
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Figura 4.27b: Resultado de la validacion de la SVR para prediccion de DQO
reduciendo variables con R.
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De las graficas de entrenamiento y validacién de esta red podemos deducir que
entrena igual que valida. No se obtiene un resultado bueno con ella.

Vamos a compararla con la SVM estatica. Esta comparacion basada en los residuos la
presentamos en la tabla 4.17.

estdtica Lineal 0.0620 0.8627
dindmica Lineal 1.1995 1.2841
Tabla 4.17: Comparacion entre la mejor SVM estatica y la mejor SVM dindmica

reduciendo variables con R.

Teniendo en cuenta los residuos que deja esta red en modo estatico y en modo
dindmico, es facil concluir que la SVR estatica es mejor que su correspondiente dindmica.

4.4.1.5.- Combinacion de las redes dinamicas reduciendo los datos con R.

Ahora vamos a hacer una combinacién de las mejores redes dindmicas de la misma
forma que lo hicimos con las redes estaticas, luego comparemos los resultados.

e Primero ensamblamos las redes asigndndolas el mismo coeficiente o porcentaje
a todas tanto para el entrenamiento que con la validacidn.

Yeombinada test = 0.25redf f + 0.25redRBF + 0.25redanfis + 0.25SVM (4.8)

Los resultados graficos de esta red se pueden ver en las figuras 4.28a y 4.28b.

RED ENSAMBLADA: SALIDA REAL TEST Y SALIDA ESTIMADA CON PORCENTUAL IGUAL
T T T
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50— -

o 200 400 600 800 1000 1200
aciones

Figura 4.28a: Resultados del test de la red dindmica combinada con factores
iguales para prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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RED ENSAMBLADA: SALIDA REAL TEST Y SALIDA ESTIMADA CON ASIGNACION PORCENTUAL IGUAL
T T
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Figura 4.28b: Resultados del test de la red dindmica combinada con factores
iguales para prediccion de DQO reduciendo variables con R.

Luego comparemos los resultados de esta red con la red obtenida asi en modo estatico.

e Ahoravamos a ensamblar la misma red, pero buscando la mejor combinacién de
los factores que nos dé un mejor resultado. Eso se hace con la red para el
entrenamiento y con la validacion. Las redes que se van a combinar estan todas
sin normalizar.

Yeombinada_test = 0.45redff + 0.25redRBF + 0.20redanfis + 0.10SVM (4.9

Las graficas de la red asi obtenida se muestran en las figuras 4.29a y 4.29b, para la
validacién.

RED ENSAMBLADA CON PORCENTAJES DESIGUALES - SALIDA REAL DE TEST Y LA SALIDA ESTIMADA

%0 T T
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50 —

0 200 400 600 800 1000 1200
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Figura 4.29a: Resultado de la validacion del test de las redes dindmicas combinadas
con factores diferentes para prediccion de DQO reduciendo variables con R.
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RED ENSAMBLADA CON PORCENTAJES DIFERENTES - SALIDA REAL DE TEST Y LA SALIDA ESTIMADA
T T T T T T T
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Figura 4.29b: Resultado de la validacion del test de las redes dindmicas combinadas
con factores diferentes para prediccion de DQO reduciendo variables con R.

Una comparacion entre estas dos combinaciones basada en las graficas presentadas,
nos permite decir que la combinacidon con factores diferentes valida relativamente
mejor que la de los factores iguales.

De la misma forma que hemos comparado las redes individuales, vamos a comparar los
ensambles estaticos con los dinamicos.

Estatico con factores iguales 0.1279 0.3241
Estatico con factores diferentes 0.1984 0.3968
Dinamico con factores iguales 0.3104 0.5412
Dinamico con factores diferentes 0.1858 0.4687

Tabla 4.18: Comparacion entre ensambles estdticos y dindmicos usando R
para reducir variables.

El mejor ensamble lo resaltamos en amarrillo sobre la tabla 4.18, una vez mas la red
estdtica, esta vez en las redes combinadas, vuelve a resultar la mejor frente a las
dindmicas.

Porlo que se ve en latabla 4.18, las redes estaticas combinadas entrenan mejor y validan
también mejor.
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4.4.2.- Reduccion dimensional utilizando el PCA.

Este método de reduccion de la dimensionalidad del conjunto de variables ya se ha
explicado en este mismo capitulo y en el capitulo Il, asi que no vamos a insistir en lo
mismo. El PCA se usa en este punto para estudiar las redes que venimos estudiando,
pero esta vez en modo dindmico. Estas redes las comparemos con sus correspondientes
redes estaticas, entre otras comparaciones necesarias que en puntos precedentes ya
hemos hecho.

Presentamos los resultados de los diferentes tipos de redes usando la reduccion
dimensional basada en el PCA.

4.4.2.1.- Red MLP dinamica reduciendo variables con PCA

La red MLP la hemos entrenado con 30 PC como se puede ver en la tabla 4.19. Se ha
comprobado con un numero inferior de PC, pero daban peores resultados que con 30,
por eso optamos por quedarnos con 30 PC. Como en otros casos con la red MLP el
pardmetro a tener en cuenta es el nimero de neuronas, por lo que variando este
pardmetro obtenemos diferentes redes de este tipo. Todas las redes entrenadas tienen
s6lo una capa oculta de neuronas. Las redes que se presentan estan normalizadas. Se
desnormalizaran para las combinaciones y para las comparaciones con otras redes que
no estan normalizadas.

En la tabla 4.19 presentamos las tres redes entrenadas reduciendo variables con PCA.

Variando nimero de neuronas y reduccion mediante PCA
N.2 neuronas Residuo entren. Residuo validacion (test)
2 0.0535 0.0554
10 0.0334 0.0592
15 0.0414 0.0571

Tabla 4.19: Redes dinamicas MLP entrenadas reduciendo variables con el PCA

De las tres redes registradas en la tabla 4.19, la red remarcada en amarillo, la de 2
neuronas, es la que mejor resultado presenta, aunque también es cierto que la
diferencia no es muy notaria si nos fijamos en los residuos de validacién de todas esas
redes.
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En las figuras 4.30a, 4.30b, 4.31a y 4.31b. presentamos los resultados graficos de la red
sefialada como la mejor.
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Figura 4.30a: Resultado del entrenamiento de la red dindmica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA
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Figura 4.30b: Resultado del entrenamiento de la red dindmica MLP para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA.
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Figura 4.31a: Resultado del test de la red dindmica MLP para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA
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Figura 4.31b: Resultado del test de la red dindmica MLP para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA

A juzgar por la apariencia grafica de entrenamiento y validacion de esta red, podemos
decir que no hemos obtenido un resultado bueno con ella.

Vamos a comparar ahora, usando los residuos, esta red dindmica MLP con su
correspondiente red estdtica, asi podemos ver cudl de ellas es mejor. La tabla 4.20
recoge esta comparacion.
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estatica 15 0.0020 0.0159
dinamica 2 0.0535 0.0554

Tabla 4.20: Comparacion entre la mejor red MLP estdtica y la mejor red MLP dindmica

reduciendo variables con PCA

Como se puede ver en la tabla 4.20, la red estatica MLP es mejor que su correspondiente
red dindmica tanto en el entrenamiento como en la validacién.

4.4.2.2.- Red RBF dinamica reduciendo variables con PCA

Las redes de funciones de base radial ya fueron explicadas en el capitulo Il con mas
detalle, y también en este capitulo. Como en los demas casos con la red de funciones de
base radial, el pardmetro diferenciador con el que entrenamos varias redes es el objetivo
o goal. Esta red también estd normalizada. Se desnormalizara para el ensamble y para
la comparacion con otras redes que no estdn normalizadas.

Las diferentes redes entrenadas de RBF se pueden ver en la tabla 4.21.

Variando solo el goal y reduccion mediante PCA
goal Residuo entren. Residuo test Mse (ultima iteracion)
7e-4 0.0265 0.0783 0.000714275
4e-4 0.0200 0.0798 0.000424079
7.5e-4 0.0274 0.0779 0.000777072

Tabla 4.21: Redes dindmicas RBF entrenadas reduciendo variables con el PCA

Como se pude ver en esta tabla, el resultado de estas redes es muy parecido, pero nos
guedamos con la remarcada en amarillo porque su valor de test es ligeramente inferior
al resto. Sera considerada como la mejor red, que es la que después utilizaremos para
el ensamble. Se muestra en la ultima columna el error cuadratico medio (MSE)
alcanzado por la red al darle en cada caso los objetivos o goal de la primera columna.

Los resultados de esta red los presentamos en graficas de las figuras 4.32a, 4.32b, 4.33a
y 4.33b.
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P SALIDA DE REAL Y SALIDA ESTIMADA POR LA RED RBF EN EL ENTRENAMIENTO
T T T T
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Figura 4.32a: Resultado del entrenamiento de la red dindmica RBF para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA
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Figura 4.32b: Resultado del entrenamiento de la red dindmica RBF para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA
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T T T

08— —

06—

04—

0.2

datos de test
o
T

0 200 400 600 800 1000 1200
iteraciones

Figura 4.33a: Resultado del test de la red dindmica RBF para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA
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4.33b: Resultado del test de la red dindmica RBF para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA

La observacion de las graficas resultantes de esta red sugiere que la red entrena mejor
y valida peor. El resultado de esta red, a la espera de la comparaciéon que hagamos con
su correspondiente red dindmica, no es nada bueno.

Comparamos esta red con la red RBF estatica. En la tabla 4.22 presentamos esta
comparacion utilizando los residuos.
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estatica 6e-5 0.0077 0.0408
dinamica 7.5e-4 0.0274 0.0779

Tabla 4.22: Comparacion entre la mejor red RBF estdtica y la mejor red RBF dindmica

reduciendo variables con PCA.

En este caso, la mejor red RBF estatica entrenada es mejor que la mejor red dindmica si
nos fijamos en los residuos de entrenamiento, y también valida mejor. Como el objetivo
es que la red valide bien para poder generalizar bien, podemos decir que la mejor red
estatica RBF es mejor que la mejor red dinamica.

4.4.2.3.- Red ANFIS dindmica reduciendo variables con PCA

Como las otras redes, la red neuro-difusa anfis ya fue explicada en el capitulo Il al detalle
y en este capitulo IV ya dijimos cdmo se usaria. El niUmero de agrupaciones sigue siendo

el pardmetro distintivo. De las muchas redes entrenadas variando este parametro, nos
guedamos con dos, las cuales presentamos en la tabla 4.23. Esta red no estd
normalizada.

Variando el nimero de agrupaciones y reduccion mediante PCA

N.2 de agrupaciones Residuo entrenamiento Residuo test
10 1.8901 1.8391
100 1.8901 1.8391

Tabla 4.23: Redes dindmicas anfis entrenadas reduciendo variables con el PCA

Los datos de las dos redes reflejadas en la tabla 4.23 indican que las dos redes son iguales
tanto en el entrenamiento como en el test. Podriamos coger cualquiera de ellas, pero
hemos querido basarnos en algun criterio, por lo que, por la carga computacional que
supone simular cada una de las redes, marcamos la red de 10 agrupaciones como la
mejor. Esta red tarda menos en simularse. Los resultados graficos de esta red vienen
recogidos en las figuras 4.34a, 4.34b, 4.35a y 4.35b.
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Figura 4.34a: Resultado del entrenamiento de la red dindmica anfis para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA
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Figura 4.34b: Resultado del entrenamiento de la red dindmica anfis para prediccion de
DQO reduciendo variables con PCA
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Figura 4.35a: Resultado del test de la red dindmica anfis para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA
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Figura 4.35b: Resultado del test de la red dindmica anfis para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA

La Unica lectura positiva de esta red es que la validacién mejora ligeramente el resultado
de entrenamiento, pero por lo demas, el resultado no es bueno.

Lo comparamos con la correspondiente red estatica.
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estatica 100 1.0077 1.0888
dinamica 10 1.8901 1.8391

Tabla 4.24: Comparacion entre la mejor red anfis estdtica y la mejor red anfis dindmica

reduciendo variables con PCA.

Basandonos en la tabla 4.24, podemos decir que la mejor red estatica anfis ofrece mejor
resultado que la mejor red dindmica anfis; su residuo de entrenamiento es mejor,
también lo es el de validacion.

4.4.2.4.- SVR dinamica reduciendo variables con PCA

Las SVRs ya fueron explicadas anteriormente. Como en otros casos, probamos los
resultados que obtenemos con la SVR en modo dindmico. Como en los demds casos
anteriores con la SVR, el parametro a tener en cuenta es tipo de kernel, que como
siempre, seran de dos tipos, el kernel lineal y el gaussiano. Esta red no estd normalizada.

Los resultados de las redes entrenadas se muestran en la tabla 4.25.

Variando el tipo de funcién de ajuste y reduccion mediante PCA

Kernel Residuo entrenamiento Residuo test
Lineal 1.7856 1.8349
gaussiano 2.5852 3.4010

Tabla 4.25: SVRs dindmicas entrenadas reduciendo variables con el PCA

Por su residuo de entrenamiento y de test, la mejor SVR entre estas dos de la tabla 4.25
la resaltamos en amarillo. Los resultados gréficos de dicha SVR los mostramos en las
figuras 4.36a, 4.36b, 4.37ay 4.37b.
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Figura 4.36a: Resultado del entrenamiento de la SVR dindmica para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA
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Figura 4.36b: Resultado del entrenamiento de la SVR dindmica para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA
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Figura 4.37a: Resultado del test de la SVM dindmica para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.
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Figura 4.37b: Resultado del test de la SVR dindmica para prediccion de DQO
reduciendo variables con PCA.

Esta SVR, por lo observado en las graficas y viendo el comportamiento de sus residuos,
entrena mal y valida peor. Con esta red no obtenemos buen resuelto.

Como hemos hecho con los demas casos, la SVM la comparamos con su correspondiente
estatica. Los resultados de esta comparacion se recogen en la tabla 4.26.
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estatica Lineal 1.3110 1.5114
dinamica Lineal 1.7856 1.8349

Tabla 4.26: Comparacion entre la mejor SVM estatica y la mejor SVM dindmica

reduciendo variables con PCA

Todas las mejores SVR, segln la tabla 4.26, se obtienen utilizando un kernel lineal.

Por los residuos de entrenamiento y validacidn, la mejor SVR vuelve a ser una vez mas
la SVR estatica.

4.4.2.5.- Combinacion de redes dinamica reduciendo variables con PCA.

Una vez estudiado todas las redes desarrolladas reduciendo las variables mediante la
aplicacion de la técnica del PCA, ahora procedemos a ensamblarlas. Para eso, como
siempre en esos casos a lo largo de este trabajo, consideramos dos casos: el del mismo
factor para todas las redes y el de la asignacién de diferentes factores a las redes. Esto
se hace como en otros casos, para el test y para la validacién. Las dos redes obtenidas
por combinacidn se compararan con sus correspondientes redes estdticas. Todas las
combinaciones se hacen con todas las redes sin normalizar.

Yeombinada test = 0.25redf f + 0.25redRBF + 0.25redanfis + 0.25SVM (4.10)

e Las graficas de test de este primer tipo de ensamble se pueden ver en las figuras
4.38ay 4.38b, para validacién.

0 SALIDA REAL DE TEST SALIDA ESTIMADA POR LA RED ENSABLADA CON FACTORES IGUALES
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Figura 4.38a: Resultado del test de la red dindmica ensamblada con factores iguales
para prediccion de DQO reduciendo variables con PCA
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Figura 4.38b: Resultado del test de la red dindmica ensamblada con factores iguales
para prediccion de DQO reduciendo variables con PCA

La impresidn, viendo las graficas de esta red ensamblada con factores iguales, es que no
aprende de bien, como tampoco valida bien. Con esta red el resultado es malo.

e Elsegundo método de ensamble al que hemos optado es el de encontrar la mejor
combinacidn de los factores disponibles para intentar dar con la mejor solucién
posible. Segln esto tenemos:

Yeombinada_test = 0.60redff + 0.10redRBF + 0.15redanfis + 0.15SVM (4.11)

Las graficas de esta red combinada se pueden ver en las figuras 4.39a y 4.39b, para la
validacion.
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Figura 4.39a: Resultado del test de la red dindmica ensamblada con factores diferentes
para prediccion de DQO reduciendo variables con PCA
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SALIDA REAL DE TEST Y SALIDA ESTIMADA POR LA RED ENSABLADA CON FACTORES DIFERENTES
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Figura 4.39b: Resultado del test de la red dindmica ensamblada con factores diferentes
para prediccion de DQO reduciendo variables con PCA

Esta red, como se puede observar en las graficas, tampoco ofrece buenos resultados ni
en el entrenamiento ni en la validacidn.

Ahora procedemos a comparar los ensambles de las redes dindmicas con los
correspondientes ensambles estdticos reduciendo el conjunto de variables con PCA.

Estatica con factores iguales 0.5489 1.0223
Estatica con factores diferentes 0.4652 0.8652
Dinamica con factores iguales 1.3874 1.8200
Dinamica con factores diferentes 1.3874 1.7894

Tabla 4.27: Comparacion entre ensambles de redes estdticas y dindmicas usando PCA
para reducir variables.

Por lo que se ve en tabla 4.27, los dos métodos de ensamble tienen el mismo residuo de
entrenamiento para las redes dinamicas; por otro lado, las redes que mejor resultado
presentan en el ensamble son las redes de ensamble estatico, siendo la mejor de todas,
la red de ensamble estatico con factores diferentes.
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4.4.3.- Comparacion de las redes dinamicas.

En este punto presentamos todas las mejores redes dindmicas y la combinacion de éstas
en cada caso, sus correspondientes resultados numéricos en residuos de entrenamiento
y validacidn. Los resultados gréaficos de las redes contenidas en la tabla 4.28 ya fueron
expuestos anteriormente.

REDES DINAMICAS CON DATOS REDUCIDOS APLICANDO R

Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (10 neuronas) y R1<0.2 0.3126 0.3011
Funciones de base radial (goal = 6.5e-5) y R1>0.5 0.0516 2.0063
Anfis (50 agrupaciones) y R1>0.5 0.0603 0.6145
SVM (kernel lineal) y R1<0.2 1.1995 1.2841
Ensamble (combinacidn) con factores iguales 0.3104 0.5412
Ensamble (combinacion) con factores diferentes 0.1858 0.4687
REDES DINAMICAS CON DATOS REDUCIDOS MEDIANTE PCA
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (2 neuronas) y 30 PC 1.6988 1.8045
Funciones de base radial (goal = 7.5e-4) y 20 PC 0.8952 2.5463
Anfis (10 agrupaciones) 20 PC 1.8901 1.8391
SVM (kernel lineal) 30 PC 1.7856 1.8349
Ensamble (combinacidn) con factores iguales 1.3874 1.8200
Ensamble (combinacidn) con factores diferentes 1.3874 1.7894

Tabla 4.28: Comparacion de las mejores redes dindmicas

Como se puede ver en la tabla 4.28, la mejor red entre todas las redes dinamicas es la
red MLP de 10 neuronas con R1<0.2. esta red presenta mejor residuo de validacién que
el resto de las redes. Esta red es con diferencia mejor que la mejor que se obtiene
reduciendo las variables mediante el PCA.

Las dos mejores redes las resaltamos en amarillo.

Otra conclusiéon que de esta tabla se puede sacar es que las redes dinamicas, si
ensambladas, en general dan mejor resultado que cada red de forma individual; eso es
asi tanto reduciendo las variables con el PCA que, con el coeficiente de correlacion,
cuestién que, por otro lado, coincide con la teoria.

Como se puede ver en la tabla 4.28, si comparamos las redes dindmicas ensambladas,
el mejor resultado se obtiene con las redes ensambladas reduciendo las variables con R.
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4.5.- COMPARACION DE LAS MEJORES REDES ESTATICAS Y DINAMICAS.

En este punto comparamos, a través de la tabla 4.29, las mejores redes estaticas y las
mejores redes dinamicas para los dos criterios de reduccién dimensional aplicados. En
esta tabla recogemos todas las mejores redes de cada tipo para cada caso.

La tabla 4.29 nos lleva a la tabla 4.30, que es un resumen de ésta. En esta ultima, nos
quedamos solo con la mejor red resultante de cada método de reduccidn dimensional
aplicado, para finalmente elegir la mejor de las redes sobre ésta.

Las mejores redes quedan remarcadas en amarillo sobre la tabla 4.29, mientras que la
mejor red obtenida de todas, la remarcamos en rojo en la tabla 4.30.
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REDES ESTATICAS
REDES ESTATICAS CON DATOS REDUCIDOS MEDIANTE COEFICIENTE DE CORRELACION (R)
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (10neuronas) R1<0.2 0.2929 0.3631
Funciones de base radial (goal = 2.5e-6) R1>0.5 0.0506 1.3187
Anfis (10 agrupaciones) R1<0.2 0.3183 0.5025
SVM (kernel lineal) R1>0.5 0.0620 0.8627
Ensamble (combinacidn) con factores iguales 0.1279 0.3241
Ensamble (combinacidn) con factores diferentes 0.1984 0.3968
REDES ESTATICAS CON DATOS REDUCIDOS MEDIANTE PCA
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (15 neuronas) 30 PC 0.0979 0.6654
Funciones de base radial (goal = 6e-5) 20 PC 0.2525 1.3348
Anfis (100 agrupaciones) 20 PC 1.0077 1.0888
SVM (kernel lineal) 30 PC 1.3110 1.5114
Ensamble (combinacidn) con factores iguales 0.5489 1.0223
Ensamble (combinacidon) con factores diferentes 0.4652 0.8652
REDES DINAMICAS
REDES DINAMICAS CON DATOS REDUCIDOS APLICANDO R
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (10 neuronas) y R1<0.2 0.3126 0.3011
Funciones de base radial (goal = 6.5e-5) y R1>0.5 0.0516 2.0063
Anfis (50 agrupaciones) y R1>0.5 0.0603 0.6145
SVM (kernel lineal) y R1<0.2 1.1995 1.2841
Ensamble (combinacién) con factores iguales 0.3104 0.5412
Ensamble (combinacidn) con factores diferentes 0.1858 0.4687
REDES DINAMICAS CON DATOS REDUCIDOS MEDIANTE PCA
Red Residuo Residuo de
entrenamiento validacion (test)
MLP (2 neuronas) y 30 PC 1.6988 1.8045
Funciones de base radial (goal = 7.5e-4) y 20 PC 0.8952 2.5463
Anfis (10 agrupaciones) 20 PC 1.8901 1.8391
SVM (kernel lineal) 30 PC 1.7856 1.8349
Ensamble (combinacidn) con factores iguales 1.3874 1.8200
Ensamble (combinacidn) con factores diferentes 1.3874 1.7894

Tabla 4.29: Mejores redes estdticas y dindmicas
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Redes estaticas

Red Método de reduccion Residuo Residuo de
dimensional entrenamiento validacién
Ensamble(combinacion) R 0.1279 0.3241
con factores iguales
MLP (15 (neuronas) 30 PCA 0.0979 0.6654
PC
Redes dinamicas
Red Método de reduccion Residuo Residuo de
dimensional entrenamiento validacién
Ensamble(combinacidn) PCA 1.3874 1.7894

con factores diferentes

Tabla 4.30: Mejores redes estdticas y dindmicas

Sobre la tabla 4.30 se puede ver que la mejor red de todas es la MLP dinamica de 10
neuronas con R1<0.2. Con ella se obtiene un residuo de validacién mas pequefio. Esta
red se remarca en rojo.

Otra deduccién que se puede ver sobre esta tabla es que, al hacer asi la comparacién
entre las redes estaticas y dindmicas, las mejores redes se obtienen con las
combinaciones y las redes MLP.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1- CONCLUSIONES

Como se dijo, el objetivo de este proyecto era disefar, utilizando redes neuronales MLP,
RBF y la red anfis, y una SVM, un sensor software que fuera capaz de predecir la
demanda quimica de oxigeno en una estacidon depuradora de aguas residuales a partir
de la informacidn generada por los sensores hardware sobre la linea de proceso. Para
lograr este objetivo, se utilizdé dos métodos de extraccién de datos: el coeficiente de
correlacién y el analisis de componentes principales. Las redes se han estudiado tanto
en modo estatico como en modo dinamico. Se ensamblaron las mejores redes segun el
método de extraccion utilizado y atendiendo a si se trataba de redes estdticas o
dinamicas, para luego hacer las comparaciones necesarias como se puede ver a lo largo
del presente documento. A partir de los resultados obtenidos, y habiendo estudiado el
marco tedrico del proyecto, llegamos a las siguientes conclusiones:

Primero: de los tres tipos de redes desarrolladas y las SVR, al comparar un determinado
tipo de red estatica con su correspondiente dindmica, en general, las estdticas ofrecen
mejores resultados que las dinamicas. Esto puede deberse a que los datos de la planta
se tomaron en lazo cerrado entorno a un punto estacionario, y entorno a ese punto no
hay mucha variacion, por lo que el sistema se puede considerar en esas circunstancias
lineal y estatico.

Segundo: el criterio de reduccidon dimensional con el que se obtiene mejores resultados
tanto para las redes estaticas como para las dindmicas, es el basado en el coeficiente de
correlacién (R).

Tercero: Como se puede ver en la tabla 4.29 y 4.30, al comparar las mejores redes
estaticas con las mejores redes dindmicas, la red con la que se obtuvo mejor resultado
es la red MLP dinamica. Sélo las MLP mejoran el resultado de las redes ensambladas.

Cuarto: se considera que se ha conseguido el objetivo para el que se ha desarrollado
este trabajo fin de grado, el cual era disefiar un sensor software capaz de medir a tiempo
real, la demanda quimica de oxigeno (DQO), y que, por tanto, cualquiera de los cuatro
sensores sefialados en la tabla 4.30, es apto para este fin, siendo especialmente
aconsejable, el de MLP de 10 neuronas con R1<0.2, es decir, eligiendo las variables del
proceso menos correlacionadas con la salida.

5.2.- TRABAJO FUTURO.

Sobre esta linea de trabajo se presentan varias alternativas a este, los cuales se pueden
desarrollar y comparar los resultados obtenidos con este trabajo si se desea, Entre las
cuales proponemos:
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Utilizar las mismas redes neuronales artificiales y una SVR en modo estatico y dindmico
como en este trabajo se ha hecho, pero usando otros métodos de extraccién de datos
como pueden ser: el andlisis de componentes principales con kernel o andlisis de
componentes principales probabilistico.

Utilizar métodos de regresién lineal y compararlos con los de regresién no-lineal para
ver si los mejoran.

Desarrollar por uno lado, una o dos redes neuronales artificiales recurrentes o con
conexiones hacia atrds como pueden ser: ART, las BAM vy las Cogniton, y por otro, las
mismas redes que se han desarrollado en este trabajo en modo estdtico o dindmico y
comparar los resultados.

Desarrollar un sensor software basado en el conocimiento.
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