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1. Introduccion

En la actualidad, existen muchas herramientas defidi asistido por ordenador
(Advanced Design System, Microwave Office, etc.)e quermiten disefiar y optimizar
circuitos de radiofrecuencias/microondas con uran gorecision con respecto a medidas
experimentales y con una gran velocidad de compBion. embargo, muchas de estas
herramientas no permiten llevar a cabo simulacialeedispositivos con ciertas dimensiones
geomeétricas, nuevos dispositivos y materiales éspas (anisotropos, ferroeléctricos, etc.).
Para solucionar estos problemas, tenemos queantilécnicas de simulacion y analisis
electromagnéticos en los dominios de la frecuendal tiempo. Estas técnicas necesitan un
elevado tiempo de cdmputo con respecto a las tsnigciales y el manejo de una gran
cantidad de datos. El problema que vamos a tratas& proyecto es la ingente cantidad de
datos involucrados en los simuladores electromagpst

Hay un deseo comun por parte de la industria pacandrar nuevas técnicas de
almacenamiento y compresion de datos con un altodrmle precision. Por ello, dedicaremos
este proyecto fin de carrera en desarrollar nuégesicas de compresion de datos. La
compresion de datos es un recurso que en la atadadie utiliza para todos campos de las
telecomunicaciones (sefales, imagenes, datos, etednsiste en obtener un archivo
comprimido que conserve las propiedades del archnginal, pero que ocupe un menor
espacio para almacenarse. Las ventajas de la csidmpreon evidentes: Obtener un mejor
aprovechamiento de los soportes de almacenamienttais debido a que podemos tener
una mayor cantidad de archivos en el mismo esmEcamacenamiento.

Volviendo al caso de los simuladores electromagogtiestos generan grandes tablas

de datos en las cuales hay una gran cantidad chlasty salidas. Nuestro objetivo consiste



en desarrollar técnicas de compresidon que se Bajudtdo que actualmente se esta
demandando en la industria para este tipo de prase

- Alto indice de compresion.

- Excelente precision.

- Bajo tiempo de ejecucion.

Estructura del Proyecto Fin de Carrera:

Este proyecto fin de carrera se descompone en cEftulo incluyendo la

introduccioén:

. El segundo capitulo describe diferentes métodosamteximaciones tales
como regresiones lineales, sistemas fuzzy y redasonales que nos seran
util para el desarrollo de distintas técnicas demesion implicadas en este

proyecto.

. El tercer capitulo presenta las distintas técndmsompresion de datos que
hemos desarrollado. Estdn basadas en técnicasddsibicon distintas
estructuras y combinan regresiones lineales cosistama fuzzy o una red
neuronal. Las mas representativas son: La téceiaifdrencia de fuente y la

técnica con entrada de conocimiento previa.

. El cuarto capitulo es relativo al formato de losodaque utilizaremos para

aplicar nuestras técnicas de compresion presengadaktercer capitulo. Los



datos se obtuvieron de dos dispositivos mediamelador electromagnético.
Finalmente, definimos una relacién para evaluandice de compresion de

las técnicas.

* EIl quinto capitulo muestra los resultados de cosifnede las distintas
técnicas desarrolladas para las dos tablas de dabtenidas de las
simulaciones electromagnéticas de los dos dispositiSe realiza un estudio
de los resultados para elegir la técnica de conpregle presenta mayores
prestaciones (indice de compresion, menor tiempcoemprimir los datos,

menor error en la descompresion).

« El sexto y ultimo capitulo presenta nuestras caiches y perspectivas.



2. Regresiones lineales, redes neuronales y sistemazzy

2.1  Regresiones Lineales

Las regresiones lineales se suelen utilizar pardetaola respuesta de una funcion de
una o varias variables [1]. Existen varios tiposaegesiones. En este apartado, haremos una
breve descripcion de las mas representativas canmregresion lineal simple y regresion
lineal multiple, siendo la regresion lineal muléddasada en polinomios la que utilizaremos

para la compresién de datos.

2.1.1. Regresion lineal simple.

Debido a su simplicidad analitica, la forma funabgue mas se utiliza en la practica
es la relacién lineal cuando solo existe una viiatnlependiente. Esto se reduce a una linea
recta:

y =bp +byx (2.1)

Disponemos de un conjunto de valores de entradizmolos ernx y un conjunto de
valores de salida en Los coeficientesdy y by son parametros que definen la posicion e
inclinacién de la recta. El parametog (la ordenada en el origen), nos indica el valoy de
cuandox vale 0. El parametrd, (la pendiente), nos indica cuanto aumentpor cada
aumento dex. En el andlisis de regresion, estas estimacioaegbtienen por medio del
método de minimos cuadrados.

Se conoce como recta de regresion lineal, al phodedto de encontrar la ecuacion
de la recta que mejor se ajusta a un conjunto ddopuA continuacion, presentamos un
ejemplo de diagrama de dispersion (Figura 2.1)leque se muestra como a partir de los

datos de ey se obtiene la recta de regresion.



Figura 2.1. Ejemplo de regresion lineal simple.

En este grafico se aprecia que no existe una éelatiatematicamente exacta entre las
variables, ya que todos los puntos de ambas vasaim varian de una manera relacionada.
Si entre estas variables existiera una relacioealirperfecta, entonces todos los puntos
caerian a lo largo de la recta de regresion, gudién ha sido trazada y que muestra la
relacion “promedio” que existe entre las dos vdesbComo se puede observar, la mayoria
de los puntos no caen directamente sobre la rEo@que estan “dispersos” en torno a ella.

Esta dispersion representa la variaciory gue no puede atribuirse a la variaciorXen

2.1.2 Regresion lineal mualtiple.

En la mayor parte de estudios intervienen una sd@giedatos agrupados en un
conjunto de variables. En algunos casos el andmsislicha informacion se lleva a cabo
centrando la atencion en pequefios subconjuntoasdeariables recogidas utilizando para
ello analisis sencillos que involucran Unicameréenicas de dos variables (regresiones
lineales simples). Sin embargo, un analisis apdupidebe tener en consideracion toda la

informacion de interés para el estudio y requierdétnicas multivariantes mas complejas.
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En particular, hemos visto como el modelo de regnelineal simple es un método sencillo
para analizar la relacion lineal para una variaBle.la mayoria de los casos se pretende
predecir una respuesta en funcién de un conjun®amplio de variables, siendo necesario
considerar un modelo de regresion lineal multiptenc una extensién de la recta de
regresion que permite la inclusion de un numeroamdg variables. La forma generalizada
de notacion para este tipo de regresion es:

(X Xy) 1 =1n (2.2)
dondex, es el conjunto de datos de la entriary; es el conjunto de datos de la salidgl

modelo de regresion lineal multiple ckrariables responde a la ecuacion:

Vi = Bo+ Bt Boxo+.. B +E  i=1..n (2.3)
dondeE; corresponde al error producido en la salida

Los coeficientess; se estiman siguiendo el criterio de minimos cuduka

min_ﬁl(yi = Bo = Bix— BoXo =+ = BiX) (2.4)
i=

Al igual que ocurria en el caso bidimensional, sede visualizar la relacion entre
tres variables en un gréafico de dispersion, de nouaola técnica de regresion lineal maltiple

proporcionaria el plano que mejor ajusta a la rlépuntos resultante (Figura 2.2):

10



Figura 2.2. Ejemplo de regresion lineal multiple con 2 enteada

Una variante de las regresiones lineales multigdela regresion polinomial, que es la
gue vamos a utilizar en este PFC. Su formulacidweige park variables es la siguiente:

k k-1 k k
— 2 -
YX)= Bo+XB% + 5 X Gixx +  XGiX i=1,..n (2.5)
i=1 i=1j=i+1 i=1
términoslineales productos cruzados términos cuadrados

Donde x = [xl Xp-e- xk] es el vector de entradayecorresponde a la salida. El valor kies

igual al nimero total de entradas.
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2.2 ANFIS

Antes de explicar el funcionamiento, elementos tyuetura de un sistema ANFIS
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) [2-3], neatraremos en el funcionamiento de la
I6gica en la que ANFIS se basa (l6gica difusa @yyzy posteriormente, describiremos el

funcionamiento de ANFIS.

2.2.1 Logica Fuzzy

La palabra fuzzy traducida al castellano quierdrdsmrrosa o difusa, la cual hace
alusion a un objeto con los contornos mal definid@slégica difusa nos permite manejar y
procesar ciertos tipos de informacion en la qusteritérminos subjetivos (o inexactos). Al
contrario de la logica tradicional, la logica ddusrata de emular al cerebro humano
realizando un razonamiento basado en reglas inga®cAungue las palabras son mucho
menos precisas que los nimeros, su uso esta nes deeida intuicion humana. La logica
difusa es sindénimo de teoria de conjuntos difulsosyal identifica a los datos como un tipo
de conjunto en los cuales los elementos pertengeensubconjunto en un cierto grado. Es
decir, un dato pertenece a un conjunto u otro @enanera subjetiva.

Los conjuntos difusos comenzaron a utilizarse ébX#r L.A.Zadeh para procesar
informaciones afectadas de incertidumbre no prdistiba [4]. La idea de Zadeh era la de
hacer una logica en la cual un elemento no soldga€éoptar los valores de 0 y 1 (también
equivalentes a verdadero y falso), sino que daidrese intervalo pueda adoptar un nimero
infinito de valores. Los conjuntos difusos fueresedados para representar la incertidumbre
mediante métodos matematicos y asi proporcionaaméntas formalizadas para trabajar
con esa imprecision en los problemas planteadoslave de esta adaptacion al lenguaje, se
basa en comprender los cuantificadores de nuestguaje (como por ejemplo "mucho”,

"muy”, "un poco"). A partir de la teoria de conjosit Zadeh define la l6gica difusa como una
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extension de las logicas polivaloradas. Los pufitbdamentales en los que Zadeh define la
l6gica difusa son:
* Enlaldgica difusa todo es cuestién de grado.
* EIl razonamiento exacto (el tradicional de verdadeffalso) es un caso limite del
razonamiento aproximado.
* En logica difusa, el conocimiento se interpreta cama coleccién de restricciones
elasticas (difusas) sobre un conjunto de variables.
* En ldgica difusa la inferencia puede verse com@agacion de un conjunto de
restricciones elasticas.
* Un sistema difuso es el resultado de la “fuzzificatde un sistema convencional.
* Los sistemas difusos operan con conjuntos difusdggar de nimeros.
* La representacion de la informacién en sistemagsd# imita el mecanismo de

razonamiento aproximado que realiza la mente humana

Para cada conjunto difuso, existe asociada unadiurte pertenencia (FP) para sus
elementos, la cual indica en qué medida el elemfentoa parte de ese conjunto difuso. Para
tratar de entender mejor la l6gica difusa, vamibgssrarlo con un ejemplo sencillo en el que
resulta muy util la aplicacién de esta logica ylegoel uso de las funciones de pertenencia
[5]. Vamos a clasificar la temperatura corporal) (@@ una persona de una manera mas
proxima a nuestro razonamiento, para ello estaimiesetres términos de temperatura
corporal: Normal, moderada y elevada Establecemos que una persona tiene una
temperatura corporatlevadacuando alcance los 39 °C. Si tenemos un pacienteuna
temperatura corporal de 38.9 °C utilizando nuestrmnamiento sabemos que esa persona

esta en la misma situacién que la persona con 39 °C
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Supongamos que disponemos de una maquina que wEminte comprueba la
temperatura corporal de los pacientes y avisa @mésrmeras cuando la temperatura es
elevada. Si esta maquina funcionara con logicacicathl un paciente con 38.9 °C esta
clasificado como persona con temperatura corpoaglerada, mientras que es una situacion
igual de grave que el de una persona que teng&3%demas, si el paciente estuviera
continuamente oscilando entre 38.9 y 39°C la alagstaria activandose y desactivandose
(porgque se estaria cambiando de estado cada vezemiperatura moderada y elevada).

Lo que se propone implementar con la logica difesalefinir para cada conjunto
(pacientes con temperatura corporal elevada, normmdderada) una funcion de pertenencia

(FP) tal y como se muestra en la figura 2.3.

& Normal Moderada Elevada

FP

T EC
Figura 2.3. Funciones de pertenencia de la T°.

Mediante el uso de las funciones de pertenencipasiente con una temperatura
corporal de 36.5 °C pertenece al conjuntomal (FP = 1). Otro paciente que tenga una
temperatura corporal de 38.2 °C pertenece a lavidxs conjuntos (pero con distinto grado
de pertenencia), el primer conjunto seria el dep&atura corporamoderada (con FP =
0.6) y el segundo conjunto seria el de temperatngoralelevada(con FP = 0.2).

Las funciones de pertenencia se establecen de faroiaaria (generalmente por la
experiencia adquirida del disefiador del sistemays principales tipos de funciones de

pertenencia empleados en la practica se detallénfeyura 2.4.
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Figura 2.4. Principales tipos de funciones de pertenencia
Para poder operar con conjuntos difusos, es negesanocer el conjunto de
operaciones que se les pueden aplicar (ecuacign QuPoniendo que disponemos de un
conjunto denominado X cuya funcion de pertenensiBR(X) y ademas disponemos de otro
conjunto Y con funcién de pertenencia FP(Y), lasrapiones que se pueden realizar con

estos dos conjuntos se muestran en (2.6).

Interseccion o AND  FP (X AND Y) = minimo de (FP (X), FP(Y))
UnionuOR  FP (X OR Y) = maximo de (FP (X), FP (Y))
Complemento o NOT  FP (Complemento X) = 1 - FP (X) (2 6)

Uno de los elementos basicos para el funcionamigetan sistema difuso son las
llamadas reglas de inferencia. El contenido de nawga de inferencia (de una manera
linglistica) es una frase en lenguaje natural, gsi@n o sentencia en la que se involucran
términos definidos. Las reglas de inferencia sigaesstructura légica de dos elementos Sl-
ENTONCES (IF-THEN). El primer elemento de una reghkpresa una condicién (por
ejemplo “Sl la presion es alta...”) y es conocido ooamtecedente. El segundo elemento
expresa la consecuencia que conlleva la condiaiteriar (“ENTONCES abrir la valvula al
90 %") y es conocido como consecuente. Otros e@sngé reglas de inferencia serian los
siguientes:

* Sl hace mucho calor ENTONCES bajo drasticamenieni@eratura.

* Slvoy a llegar un poco tarde ENTONCES aumentadigente la velocidad.

15



Las reglas de inferencia (utilizandolas en conjuntis permiten tener una manera de
actuar ante determinadas situaciones muy facileentender con razonamiento difuso pero
gue son extremadamente dificiles de moldear mexliagica tradicional. Los resultados de
dichos métodos son un area final resultante dguntmde areas de cada regla de inferencia
solapadas. A la hora de utilizar un criterio queasemeje a la realidad, es recomendable
utilizar logica difusa, pero no siempre es la mejolucion para todos los problemas de
clasificacion de datos. Para saber si tenemos tijlian esta I6gica tenemos que tener en
cuenta si pertenecen a los siguientes casos:

* En modelos complejos (si no existe una soluciéaiken

* Cuando ciertas partes del sistema pueden contenee®

» Cuando al ajustar una variable se produce el desajie otras.
* Reconocimiento de patrones.

» Sistemas de informacién (bases de datos).

Las reglas de las que dispone el motor de infeaetheiun sistema difuso pueden ser
formuladas por personas con experiencia en estpa;ambien aprendidas por el sistema,
haciendo uso en este caso de redes neuronale®palecer las futuras tomas de decisiones.
Una vez entendidos los conocimientos necesarias g@atender todos los elementos de la
l6gica difusa, a continuacién vamos a explicar letamente y siguiendo los pasos como se
seguirian realmente, un ejemplo completo de ad@ptate un problema hipotético real a
I6gica difusa.

Disponemos de una maquina industrial y nuestrajoabs implementar un sistema
difuso para mantener su funcionamiento. Tenemosteuner en cuenta las variables de
entrada y de salida. Las variables de entrada gsienteresan son la presiéry el flujo F.

Disponemos de una sola variable de salida que &sriperatura de la maquiffa Con la
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experiencia de alguien que ha trabajado con sistefifiasos, lo primero que tenemos que
hacer es definir que términos vamos a utilizar pzada una de las variables de que
disponemos (posteriormente los utilizaremos parmdhoracién de las reglas de inferencia
de nuestra maquina). Vamos a utilizar tres térmpava cada variable del problema:

» Parala variable presion utilizamos los térmialta, mediay baja.

» Para la variable flujo utilizamos los térmimoasicho, normal y pocao.

» Para la variable temperatura utilizamos los térsino, tibio y caliente

El siguiente paso seria definir las funciones deéepencia de las tres variables. En
este paso la eleccion de los distintos grados derncia son escogidos por nosotros de
manera subjetiva segun queramos que funcione auastnuina. Para las tres variables que
estamos utilizando tenemos que establecer losesmlonite (FP =0y FP = 1), y para este
caso (no tiene porque ser asi) la region interidreeFP = 0 y FP = 1 toman valores
intermedios. Una vez hemos establecido las funsioleepertenencia, el siguiente paso es la
definicion de las reglas de inferencia. Estas setigmen que reflejar la forma de pensar de la
persona que disefia el manejo de la maquina. Ejend@aeglas de inferencia para nuestra
maguina podria ser:

» SlPesalta AND F esmucho ENTONCEST esfrio.
* SIPesmediaAND F esnormal ENTONCEST estibio.

En este ejemplo hemos establecido tres términcs gedla variable. Al tener dos
variables de entrada, el nimero de combinacionegglas de inferencia posibles con las

variables de entrada seran nueve tal y como sbadetala tabla 2.1.
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Presion P

Baja Media Alta
Mucho | g Ebio esTfrio eJﬂO
Flgjo Normal es caTIienTe es Ebio es?rio
HO00 | g c;ien‘re es chente es Ebio

Tabla 2.1: Combinacion de las reglas de entrada
Cuando hemos terminado la definicion de las redgamferencia nuestro sistema esta
listo para funcionar y ser testado, por lo queamn un bucle cerrado donde se van

siguiendo ciclicamente los siguientes pasos.

* Se leen los valores proporcionados por las entiagds.

e Se calculan las funciones de pertenencia de lestémninos de cada una de las

entradas (es el proceso explicado anteriorment® donzificacion).

* Se evaltan los antecedentes de las reglas y sggleaael valor de operacion AND

(por ejemplo) a los elementos consecuentes dedgest.

* Se inicia el proceso en el que los elementos difgsaransforman en una salida real

para la salida T (defuzzificacién).

* La maquina variara la temperatura segun haya sigs@tado del sistema difuso.

Existen diferentes tipos de sistemas difusos qu@usslen aplicar a la hora de

resolver un problema. En este proyecto vamos aarens en la explicacion de los dos tipos

mas utilizados en la actualidad para los sisterfasas.

- Sistema difuso tipo Mamdani (contiene fuzzificagarefuzzificador).

- Sistema difuso tipo Takagi-Sugeno.

18




2.2.1.1 Sistema difuso Mamdani

El tipo Mamdani es el mas usado en la metodolagiayt Fue uno de los primeros
sistemas de control construidos usando los corgudifnsos. Fue propuesto en 1975 por
Ebrahim Mamdani [6] como un intento de controlaa eombinaciéon de maquina de vapor y
caldera con un conjunto de reglas de control otitede la experiencia de los trabajadores de
la maquina. Un sistema difuso del tipo Mamdani est@puesto por los elementos que se

detallan en la figura 2.5 y que se explican a oomition.

Dietuzziticador

Fuzzficador

Inferencia

Entrada Fuzzy Salida Fuzzy

Figura 2.5. Sistema difuso Mamdani

* Fuzzificador: Transforma las entradas normales (p@mplo un valor

numerico proveniente de un sensor de presion, ogdetura) en entradas
difusas para que el mecanismo de inferencia pudéitiaado. Estos valores

difusos son el grado de pertenencia de los valdeegntrada a los conjuntos
difusos.

* Reglas: Conjunto de reglas difusas que represéamtateligencia del sistema
En estas reglas se almacena el contenido lingdiigtie le hemos suministrado
para la resolucién de un problema (son reglasipelSI-ENTONCES como las

explicadas en ejemplos anteriores).
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» Inferencia: Motor inferenciador de las normas fuzgy funcionamiento de
este motor es la de generar la salida difusa de#sa utilizando el conjunto de
reglas y los grados de las funciones de pertenéedas que dispone.
» Defuzzificador: Recoge la salida que le proporciehalemento inferencia y
transforma esa salida difusa en una salida norBlakentido de utilizar un
defuzzificador es que normalmente los elementogsaglie esta conectado un
sistema difuso no tienen porque ser difusos (ntoassual), por lo que si le
enviamos una salida difusa no son capaces de emnkend@ienemos que realizar
esta conversidn para asegurarnos de que van adentén salida calculada
correctamente.
Para calcular la salida numérica a partir de ladaadifusa por medio del
defuzzificador se utilizan dos métodos. El prime® el centro de gravedad (2.7) y el

segundo es el método de los centros promediad®)s (2.

_ Xily[u()

> fu(i) @7

y

En este método se cortan las funciones de pertienarstis valores maximos (para la
salida que se esta calculando), a continuaciomergonen las areas resultantes del corte y

se calcula la coordenada del centro de gravedaareltotal.

_ 2ibju premisa(i)
2 ,Upremisa(i)

(2.8)

En este método no se utilizan las areas de lasolues de pertenencia, sino que se
opera separadamente cada contribucién y se caloutmomedio ponderado de los centros
de las contribuciones.

Para comprender mejor todo lo explicado sobresétsia difuso Mamdani, la figura
2.6 ilustra el funcionamiento (independientememientetodo de salida) de un sistema difuso

Mamdani.
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Figura 2.6. Sistema difuso Mamdani, procesamiento detallado

2.2.1.2 Sistema difuso Sugeno

Los sistemas tipo Sugeno se pueden utilizar paaéqoier modelo en el que las
funciones de pertenencia de salida sean lineabemstantes [7]JUn sistema difuso del tipo
Sugeno esta compuesto por los elementos que dkadeta la figura 2.7 y que se explican a

continuacion.

R1:IF X es ... THEN ¥ ,=Fix)
R2:IF X es ... THEN ¥,=F(x)
R3:IF X es ... THEN ¥=F(x)

Entrada
Difusa
: anzanhy
Fuzzificador :_ __ N Inferencia |:>
v

X ¥

Figura 2.7. Sistema difuso Sugeno
* Fuzzificador: Transforma las entradas normalesnéra@as difusas entendibles por el
sistema Sugeno (el funcionamiento es idéntico ¢jegmicado en el anterior sistema
difuso).
* Reglas: El conjunto de reglas que se utilizan esistema sugeno son diferentes que

las que hemos explicado anteriormente para Mamdehido que el elemento
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consecuente de las reglas (ENTONCES) ya no estigueeta lingliistica, sino que es
una funcién de entrada que tenga nuestro sisterna emomento dado (la estructura

de las reglas se observa en la ecuacion (2.9).

IF la Entrada es ... THEMla Salida = F(Entrada)

;ﬂ—j;—y’—j

Antecedente Consecuente

(2.9)
* Inferencia: El motor inferenciador de este sist¢igr@e el mismo funcionamiento que

el sistema difuso mamdani que hemos explicadoiantente.

En este sistema no es necesario tener un elemefupzdicador que nos convierta
nuestra salida difusa en una salida numérica, yalagl valores que nos proporcionan el
conjunto de reglas ya son valores numericos. Pacalar la salida del sistema Sugeno se
realiza una ponderacion de los diferentes conséesi€hay que tener en cuenta cual fue el
valor que activo el antecedente para cada unasdeetas). Utilizando un ejemplo para
entender esto, para un sistema difuso de tipo Sugamdos reglas la salida se calcularia con
la expresion (2.10).1ye y» son las funciones que permiten calcular el coresgeude las dos
reglas del ejempldl, y W, son los niveles de activacion del antecedentasleslglasW, es
el producto de los niveles de pertenencia del valat conjuntaA;; y el nivel de pertenencia
del valor dex; al conjuntoA;; (las lineas punteadas que llegan a la barra dhugio de la
figura 2.8).W, es el producto de los niveles de pertenencia det xaal conjuntoA,; y el

nivel de pertenencia del valor geal conjuntoA,..

yi="10)  _wy +woy,

(2.10)
y2 = f2(%) W+ Wy

Para comprender mejor todo lo explicado sobrestémia difuso Sugeno, la figura

2.8 ilustra como seria el funcionamiento de unestes sistemas difusos.
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¥R

y= W W
W+ W

W 2 ‘;f(}:]_ 115‘:2:'

Figura 2.8. Funcionamiento de un sistema difuso Sugeno

A la hora de decidir qgue método nos conviene masdue tener en cuenta las
ventajas de cada uno:
Ventajas del método Mamdani:
* Es intuitivo.
» Cuenta con una amplia aceptacion.
* Se adapta bien a entradas humanas (mas reales).
Ventajas del método Sugeno:
* Es eficiente computacionalmente.
* Funciona bien con técnicas lineales.
* Funciona bien con técnicas de optimizacion y ad#jnta

* Es adecuado para el analisis matematico.

Otro ejemplo de como funcionaria un sistema dift@o la construccion de sus reglas
se observa en la figura 2.9 [3]. Este ejemplo d@tex que propina tenemos que dar en

funcion de lo que nos ofrecen (las entradas). Dispws de dos entradas, una salida y tres
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reglas. Las dos entradas del ejemplo son, el semyie recibimos por la comida y la calidad

de la comida.

21 el servicio es pobre ¥ la comida es
Regla 1

mala, entonces la propina es pegquefia

Entradal )
Servicio |
Entrada2
Comida 4

51 el servicio eg bueno entonces
gl 2 la propina es huena

B
Si el servicio es excelente ¥ la comida /

Salida
2 { Propina |

Fegla 3 ez deliciosa, entonces la propina es
Y generosa

Las entradas son numeros Todas las reglas son El resultado de las reglas El resultado ez un
limitados a un rango evaluadas en paralela se combina ¥ depura numern normal
especifico utlizando €l (defuzzificacion) (no fuzzy)

razonatriento fuzzy

Figura 2.9. Esquema del ejemplo propina FIS

Una vez disefado el sistema y establecidas laagelgl este sistema difuso, vamos a
ir introduciendo entradas e inmediatamente vamobtaner la salida calculada a partir de
esas entradas. En primer lugar establecemos | reggun nuestro criterio van a clasificar
una propina segun nuestra manera de pensar. Eiriudel valor de las dos entradas, se
aplican las reglas anteriormente creadas (en uegmplo utilizamos las tres reglas que se
muestran en la figura 2.9) y se combinan para ebten resultado final. Este resultado sera
un numero real calculado por el sistema difusoe@an numero difuso) y nos dira cual es la
propina exacta que tenemos que dar mas acordeamiaa, servicio recibido. Si variamos

alguno de los elementos mencionados (entradadasjes resultado final también cambiara.

2.2.2 ANFIS
Un sistema ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inferencest8&m) [2-3] combina los

beneficios de una red neuronal artificial y losutlesistema de inferencia difusa (FIS) en un
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solo modelo. Este sistema se ha hecho muy popola@asws Ultimos afios debido a unas
buenas caracteristicas tales como un aprendizaorgl preciso, capacidad para alojar datos
y conocimientos existentes para un problema dadbidd a sus multiples virtudes, ANFIS
puede considerarse como una red adaptativa que lasnmismas funcionalidades que un
sistema difuso.

Cuando intentamos convertir la forma de razonamiel® cerebro humano en un
sistema difuso (reglas y funciones de pertenenmajecibimos una respuesta tan exacta
como deseariamos. El principal objetivo de ANFISeBmizar los parametros del sistema
difuso (para obtener una respuesta mas exactastrmygoblema) mediante el uso de un
algoritmo de aprendizaje y un conjunto de entraddislas del que queremos que aprenda.
En un sistema ANFIS, utilizando un conjunto de gate entrada y salida, se construye un
sistema de inferencia difusa en el que los parésete las funciones de pertenencia estan
ajustados utilizando el algoritmo de backpropagafs® puede utilizar este algoritmo sélo o
combindndolo con el método de los minimos cuadadeste ajuste permite al sistema
difuso aprender del conjunto de datos que le estgraporcionando.

El método de neuro-aprendizaje adaptativo funcamananera similar al de una red
neuronal. La técnica de aprendizaje neuro-adaptgtioporciona un procedimiento de
modelado difuso para aprender informacion de unjuotm de datos. La forma de las
funciones de pertenencia dependen de los paramegtres cambio de estos parametros,
cambia la forma de las funciones de pertenencia.

En algunas situaciones (por ejemplo si ya tenemasonjunto de entrada y salida de
datos), no podemos distinguir que namero de fursiale pertenencia debemos de utilizar
simplemente mirando los datos. En este tipo descdsbemos elegir los parametros (por lo

general se eligen arbitrariamente si no tenemosrexpria en este campo), para adaptar las
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funciones de pertenencia al grupo de datos y poekeibir las variaciones que se produzcan
en los valores de los datos resultantes.

Los pardmetros asociados a las funciones de padieneambian durante el proceso
de aprendizaje. El calculo de estas variacionesagstdado por un vector denominado vector
gradiente. El vector gradiente se utiliza para cena@omo de bien se estan aproximando los
resultados de aplicar ANFIS (valores resultantesalela) con los valores reales de salida
gue tenemos. Una vez obtenido el vector gradieote el fin de ajustar los parametros para
minimizar el error cometido, se pueden aplicarasrutinas de optimizacion.

El error normalmente esta delimitado por la sumdaddiferencia de los cuadrados
entre los datos de salida iniciales y los datosatida que se obtienen por medio de ANFIS.
Para que ANFIS funcione correctamente y no aunerggor cometido mas de lo normal, el
conjunto de datos que le suministramos debe estgr donstruido, y no tener errores
anteriores, porque que si el conjunto de datosoydiene errores, si le sumamos el error
cometido por ANFIS aunque sea bajo, se puede liegalgunos casos a no parecerse a los
datos que le suministramos originalmente.

A la hora de poder comprobar que los datos obtenggoasemejan con los datos
iniciales que teniamos, tenemos que crearnos dgsntos de datos diferentes. El primer
conjunto sera el conjunto de datos de test y alrs#m conjunto sera el conjunto de datos de
entrenamiento que le suministramos a ANFIS paraaprenda sobre nuestros datos. El
conjunto de datos de test sera el que vamos aantposteriormente a la ejecucion de ANFIS
para comprobar que los resultados obtenidos porl8Ngon el conjunto de entrenamiento)
concuerdan con el conjunto de datos de entrenamient

Es importante que ambos conjuntos no tengan er(pogsejemplo por ruido que se
ha metido a la hora de elaborar los datos) ya gee afectado un grupo de los dos por algun

tipo de error, va a ser imposible que ambos coagucbncuerden.
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ANFIS es mucho mas complejo que un sistema difesdgque todas las opciones
gue presenta un sistema difuso no son compatildlesANFIS. En concreto ANFIS solo
admite los sistemas de tipo Sugeno y deben de lEsiguientes propiedades:

» Sistema Sugeno de primer orden.

* Tener una sola salida.

* Todas las funciones de pertenencia de salida dédeer del mismo tipo y ademas
ser lineales o constantes.

* No se pueden compartir las reglas. No pueden tarmarsma funcion de pertenencia
de salida dos reglas distintas (de lo que se degiueel niumero de reglas es igual al
numero de funciones de pertenencia de salida).

» Tener un Unico peso para cada regla.

En la siguiente figura se detalla la estructuraegande un sistema ANFIS (figura
2.10) y a continuacioén, se explica en detalle eatdade las capas que componen un sistema

ANFIS [2].

Capal

Capa 3

Wivl VL

: ’
WiY2

Figura 2.10.Estructura de un sistema ANFIS
De las cinco capas, dos de ellas contienen pescgabies (las de forma de

cuadrado), las cuales van a ir variando para quel8Mprenda y minimice el error. Las
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otras tres capas (con forma circular) son parazegabperaciones como productos y sumas.

Las funcionalidades de las 5 capas son:

e Capa 1: Los nodos de esta capa implementan ureadeglecision difusa a través de

una funcion de pertenencia. Las FP mas usuales son:

- Triangular
0, x<a
ca (2.11)
b-a’ -
FPr (x;a,b,c) =
C7X pexsc
c-b
0, cC<X
- Campana generalizada
L (2.12)
FRc (x;a,b,c) = %
14X7C
a
- Gaussiana
Jlexey2
FRPs(xco)=e 2 @ (2.13)

En estos ejemplos, b, c y o corresponden al conjunto de parametros que véian
configuracion de las funciones de pertenenciagosecen como parametros de premisa.
 Capa 2: Los nodos de esta capa (tienen el simbmlpraducto) multiplican las
entradas que reciben y envian el resultado a ldssde las capas siguientes como se
puede ver en la figura 2.10.
e Capa 3: Los nodos de esta capa (tienen como noatereclla letra N mayuscula)

normalizan las funciones de pertenencia para azéudhs entradas.

W i=12 (2.14)

VVIZ
W+ Wo
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* Capa 4: Los nodos de esta capa asocian cada FRilizawgha con una salida. Los
parametros@ & i y &, de esta capa son conocidos como parametros dect@meia
y se van ajustando durante el proceso de entrenamie

WY, =W (a2,i X1 +a1jXp +ag; ) siendoy; = aziX +ajjxp+ag; € =12 (2.15)

» Capa 5: Esta ultima capa realiza un sumatorio dastéas salidas de la capa 4 y asi
dar la salida final del programa (Y) que es un marmreal (se aprecia en la figura
2.10).
Y=Y (2.16)
Mientras estamos en el proceso de aprendizaje, BN&la ir ajustandose para ir en
cada iteracion asemejandose a la salida real ynasimizar el error (para esto se van
ajustando los pesos de los parametros de antecadetms parametros de consecuencia).
Para finalizar ANFIS, resumimos cuales son susayasty desventajas generales:
* Ventajas
- Para describir el comportamiento de un sistemaptgjo se depuran las reglas difusas
SI-ENTONCES.
- No requiere experiencia previa (utiliza los datpse le proporcionamos para
aproximar el resultado).
- Répido tiempo de convergencia.
- No hay problema con los nodos ocultos.
* Desventajas
- Con un sistema ANFIS solo podemos tener unaasalid
- La forma que tiene una funcion de pertenencizarabia durante el entrenamiento
(puede influir a la hora de elaborar modelos catipion del problema en el que se
esté ejecutando).

- Solo se puede ejecutar una regla dendpae.
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2.2.3 MANFIS

Generalmente los problemas que se nos present@ntimas de una salida (los
problemas mas comunes tienen multiples entradas Ulfiples salidas). El principal
inconveniente que presenta ANFIS es que poseealmaaida [8].

Para solventar este problema, vamos a utilizarsésm RFC una variante de ANFIS
llamada MANFIS (figura 2.11) que permite soluciomapblemas con mdltiples salidas
(MANFIS es una extension del sistema ANFIS). MANFIffece las mismas propiedades
que un sistema ANFIS pero con multiples salidasedtauctura de MANFIS presenta varias
ANFIS (a las cuales se le introducen las mismas@as) en paralelo para obtener diferentes
salidas. La interconexion de varios ANFIS para farmna estructura MANFIS se muestra

en la figura 2.11.

—" ANFIS,

——uo» hg!

x, @ ANFIS,

. i ANFIS,, > Vm

Figura 2.11.Estructura de MANFIS
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2.3 Redes Neuronales

Resulta dificil pensar que los ordenadores actusdes capaces de realizar cien
millones de operaciones en coma flotante por segpe que sean totalmente incapaces de
distinguir entre distintas clases de objetos. Stam&nte eficientes para el manejo de bases
de datos, procesamiento de textos, gréaficos, camadiones electronicas pero
definitivamente no pueden ayudarnos a solventabl@mwas mas cerca del mundo real
(problemas que el cerebro humano realiza con saailgdad).

Esta incapacidad para resolucién de problemas sffpistos desde el punto de vista
del razonamiento humano) ha hecho que se realiceas investigaciones para ver como
poder solventar problemas cotidianos a los que rseerda el ser humano. Estas
investigaciones al final se han decantado por umdad de proceso y almacenamiento de
datos capaz de solucionar estos problemas y aprdedalos. Esta unidad de proceso es el
cerebro humano. El cerebro cuenta con unas buanasteristicas para cualquier sistema de
procesamiento, tales como:

« Es altamente paralelo (fGelementos con f@onexiones por elemento).

» Puede utilizar informacion difusa o inconsistente.

* Es muy robusto y tolerante a fallos.

+ Es compacto y consume poca energia.

* Se ajusta a nuevos problemas por medio del apagadimo se tiene que volver a
programar el cerebro entero para esto).

El cerebro es un gran procesador de informacioned®u procesar casi
instantaneamente una gran cantidad de informacinlg llega de distintas fuentes (los
sentidos). También puede comparar estas informegicon lo que tenia almacenado con

anterioridad (para saber si la respuesta que tigieedar ya la ha tenido que dar en otra
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ocasioén) e incluso utilizarlas a la vez para darekpuesta mas adecuada (aunque sea una
situacion que nunca habia visto).

A lo largo de la historia siempre ha habido un nidepor entender e imitar el
funcionamiento del cerebro (procesado de informmciGeconocimiento de patrones,
almacenamiento de la informacién, etc.) y estosntiois han ido evolucionando conforme
evolucionaba la tecnologia para poder construirredaneuronal artificial [11]. Para hacerse
una idea de como fue evolucionando la idea deeldssrneuronales artificiales, tenemos que

hacer un breve resumen de su historia:

e 1920-1930: Se intenta asemejar la conmutaciéon @retbn la conmutacion
telefonica de la época.

e 1943: Walter Pitts, Bertran Russell y Warren McGcitl intenta explicar el
funcionamiento del cerebro humano como un dispasittipo binario) con varias
entradas y salidas. Seria un conjunto de célutascionectadas entre si pero que solo
se comunican mediante impulsos simples (del tipwarim). También definen la
memoria como un conjunto de ondas que se repiteanegonjunto cerrado de
neuronas.

e 1949: Donald O.Hebb introduce un nuevo conceptoekerrampo de las redes
neuronales basado en investigaciones psicofistd8giEs la primera persona en
decir que las redes neuronales pueden aprendebak®m a sus investigaciones,
propone que las conexiones entre dos neuronas fserzan si se activan
repetidamente y que al aumentar esta conexion eilas hacia aumentar su
conductividad.

 1951: Marvin Minsky y Dean Edmons montan la primérad neuronal” que

consistia en 300 tubos de vacio en un piloto auioméde un bombardero B-24. Se
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trataba de imitar el cerebro de una rata con udacanpuesta por 40 neuronas
artificiales.

1959: Widrow publica una teoria (adaptacion neujomae permite por primera ver
utilizar las redes neuronales en un problema fétbs adaptativos para eliminar
ecos en las lineas telefonicas.

1962: Rosemblatt publica un proyecto para un ifleatior de patrones 6pticos
binarios y salida binaria mediante una red neurartdicial denominada Perceptron.
1969: Minsky y Papert sacan a la luz errores seeiosel funcionamiento del
Perceptrén (como no poder representar la funciGRXPsupone un gran golpe en
contra para estas teorias. Tras esto, muchos igadstes abandonan sus estudios
sobre este campo.

1982: Hopfield publica un modelo que resulto dedayypara los mecanismo de
almacenamiento y recuperacion de la memoria. Bteopa un incremento en este
tipo de investigaciones.

1984: Kohonen sigui6 investigando en este campuargduce un procedimiento para
conseguir que elementos que estan juntos entfsicrhente aprendan a representar
patrones de entradas similares (a estas redes k&nha redes de Kohonen).

Se crea el grupo PDP (Parallel Distributed Proogjsfundado por Rumelhart,
McClelland & Hinton. Publican trabajos relacionadasn el algoritmo de
retropropagacion (backpropagation) que soluciorsa gooblemas que expusieron
Minsky y Papert. Esto hace que se extienda enrgetida el campo de aplicacion de

los modelos de computacion conexionistas (las redesonales).
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En la actualidad, gracias a diversos grupos destigarion repartidos por todas las
universidades del mundo, las redes neuronaleslbanzado una madurez muy elevada y se
utilizan para todo tipo de aplicaciones.

Las redes neuronales constan de distintos elemgrai@s su funcionamiento. El
elemento principal es la neurona (su diagrama deidnamiento se detalla en la figura 2.12)
encapsulada en una unidad de proceso [10]. Cadadidie proceso esta compuesta de los
siguientes elementos:

* Funcion de Red (o propagacion): Calcula el valoemteada. Generalmente se utiliza
un sumatorio de las entradas multiplicadas poesbple las conexiones.

* Funcion de activacion (o transferencia): Es la ibim@ue define el comportamiento
de la neurona. Posteriormente se explicaran logipsles tipos.

» Conexiones Ponderadas: El valor que tenga el pdse fa entrada (signo y valor del
peso) definen el tipo de influencia (excitacioniim¢ion).

e Salida: Se calcula por regla en general con elrvdéo la funcién de activacion

(aunque no siempre es asi).

ENTRADAS COMEXIOMNES FUNCIOH FUMCION DE

X DE RED ACTIVACION
i, . net() act(.)
f . SALDA

Figura 2.12.Unidad de proceso

EMTRADAS
int; PONDERADAS

Para saber cual va a ser el comportamiento de rauesd neuronal, debemos de
conocer Yy elegir cual va a ser la funcion de tremesfcia que vamos a elegir. Las 3 funciones

de transferencia principales que podemos elegir son
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e Funcion Umbral (hardlim): Supone que las neuror@mpnecen inactivas y solo se
activan si la excitacidn total alcanzan un ciertowv umbral. Para modelar este caso
se utiliza normalmente la funcién escalén y masmamente el escaldn unitario, en
la cual la funcién devuelve 0 por debajo del valorbral y 1 si lo supera. El grafico

de esta funcién se detalla en la figura 2.13.

| 1

Figura 2.13.Funcién escaldn unitario
También puede utilizarse una variacion del escalditario en la que en lugar de
estar comprendida entre 0 y 1 esta entre -1 ydurdi 2.14). Esta funcion se denomina

hardlims.

Figura 2.14.Variacion de la funcion escalén
* Funcion Lineal (purelin): El valor de entrada egaigal valor de salida F(x)= x. La

forma general es la presentada en la figura 2.15.

Figura 2.15.Funcion Lineal
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Existe una variante en la que si el valor de lasud® las entradas esta dentro del
rango establecido, se sigue usando la funcion £(x) pero si la suma de las entradas es

inferior o superior al rango, se va a utilizar esmo valor. Como ejemplo aclaratorio véase

la figura 2.16.

Figura 2.16.Funcion Mixta
e Funcion Sigmoidal (tansig): Es una funcién continodineal y la mas utilizada en la
actualidad. Esta acotada al rango [0,1] sea cuaalasentrada. Como se observa en la
figura 2.17 si la entrada es 0 el valor de salidaOg. Esta funcion tiene la

particularidad de no dar valores negativos. La@sipn general para esta funcion es:

_ 1
yi (t+1) = e e (Net-a) (2.17)

¥

0.5

Figura 2.17.Funcién Sigmoidal
Los elementos que componen una red neuronal baaldguna red neuronal artificial

tienen distinta nomenclatura. Para saber comoasealt los elementos en ambas redes,

proponemaos un resumen en la tabla 2.2.
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Redes Neuronales Biologicas Redes Neuronales Atigles

Neuronas Unidades de proceso
Conexiones sinapticas Conexiones ponderadas
Efectividad de las sinapsis Peso de las conexiones
Efecto excitatorio o inhibitorio de una Signo del peso de una conexion
conexion

Efecto combinado de las sinapsis Funcion de propagaade red
Activacion -> tasa de disparo Funcion de activaeBalida

Tabla 2.2: Comparacién entre red neuronal biolégiatificial

A la hora de disefiar una red neuronal, hay quer temecuenta cuantas neuronas
necesitamos para realizar correctamente nuestrgrggn@ y de que forma van a estar
dispuestas. El criterio mas general para agrupamonas es el concepto de capa, en el que
pueden estar dispuesta en una o varias capas.

En un principio el uso de las redes neuronaleslata agrupar todas las neuronas en
una capa, pero en la actualidad lo mas usual psriks de dos o tres capas de neuronas. La
primera capa que pongamos sera la capa de entugdasgla encargada de almacenar la
informacion que obtiene por las entradas (coma gsilnera capa, es la que esta conectada a
las entradas) y realizar un pre-procesado de danrEcion. La otra capa mas usual es la capa
de salida, que es la encargada de almacenar laiestapde la red para poder ser
posteriormente leida. Opcionalmente (si queremas rgquestro disefio este compuesto por
mas capas) pueden existir un numero de capas ede@amentre las dos capas explicadas
anteriormente que se denominan capas ocultas.t&s espas se extrae, procesa y almacena
la informacion para posteriormente enviarlo a fpacde salida. A continuacion se puede ver
en la figura 2.18 un esquema de una red neuronalla® 3 tipos de capas descritos

anteriormente.
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Entradas

seplies

Capade Capas Capa de
entrada ociltas salida

Figura 2.18.Esquema red neuronal

Para explicar un poco mas el funcionamiento deradaneuronal, hay que entender

como aprende una red neuronal. El proceso de apegadionsiste en la modificacion de los

pesos de las conexiones siguiendo alguna reglgpendizaje (que se van a describir a

continuacion) para optimizar la respuesta. Losp®stiprincipales de aprendizaje que se

utilizan en las redes neuronales son:

Aprendizaje supervisadoEn este tipo de aprendizaje (el mas sencillo), ese |
suministra a la red un conjunto de entradas juatoatro conjunto de salidas que han
producido estas entradas. Este aprendizaje va madifdo los pesos de las
conexiones con el fin de disminuir el error quepseduce entre la salida que le

hemos proporcionado y la salida calculada.

Aprendizaje no supervisaddn este tipo de aprendizaje no se le presentan los

patrones de salida deseados, sino que se le dgiar sdguna regla de auto-
organizacion. Este proceso de aprendizaje consigtee ciertas propiedades

estadisticas y agrupar en patrones. Estos patrooésgen salidas consistentes.

Aprendizaje reforzadoSigue la filosofia del aprendizaje supervisadoopeo le

damos toda la informacién que suministrdbamos eapedndizaje supervisado. Lo
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gue se hace aqui con la supervisién es decirdessilida que ha producido es correcta

0 no.

Las principales ventajas que ofrece una red nelydiebdido a su parecido con el

cerebro humano) son las siguientes:

Aprendizaje: Las red neuronal tiene la habilidacpeender a partir de los datos que
le damos y asi obtener una salida similar a ldgjhemos suministrado.
* Auto organizacién: La red neuronal crea su prop@easentacion de la informacion

(por lo que el usuario ya no tiene que hacer esbajo).

* Tolerancia a fallos: Como la informacién en unamedronal se almacena de forma
redundante si fallara parcialmente la red podigaiséuncionando sin problemas.

* Flexibilidad: La red neuronal puede manejar camhm#mportantes por ruido en los
datos de entrada.

* Tiempo real: La red neuronal opera en paralelo, lpogue si se implementa en
dispositivos adecuados, se pueden obtener respusteempo real.

Hasta ahora, no hay un criterio establecido patarmiénar la configuraciéon de una
red, se deja la eleccion a la experiencia del didefl A partir de esto hay que preguntarse
gue numero de neuronas hay que poner para las capkas, tiene que ser suficiente para
formar una region lo suficientemente compleja cqra resolver el problema y también no
demasiado grande porgue la estimacion de los pesme ser no confiable.

Existen diferentes modelos de Redes neuronalesneimfude la configuracion que
vamos a elegir para nuestra red (adaline, backgetjpa, perceptron, memorias asociativas,
etc.). Se va a explicar el funcionamiento de la petceptron y posteriormente la que se

emplea para el desarrollo de este PFC, el mdgt&propagation.
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2.3.1 Perceptron

El perceptron fue inventado por Frank Rosenblatt®i/. El primer perceptron fue
creado para imitar el funcionamiento del ojo humgse le llamo fotoperceptron) y
respondia a sefiales dpticas. Mediante las prinmgrastigaciones se pudo demostrar que el
perceptron clasificaba patrones pero su precisiardisminuyendo conforme se le pedia que
aprendiera un niamero mayor de patrones. Una gswredmja que presentaba el perceptron
era la incapacidad de solucionar problemas queai linealmente separables.

Para explicar una red de tipo perceptron es recdaid® empezar detallando como
es una red perceptron simple (Figura 2.19) en &asguobserva que esta formado por una
Unica neurona [9]. Para el calculo de la salideeaza la suma ponderada de las entradas y
se resta el resultado al umbral y se pasa estka@dsinal a la funcion de transferencia, para

esta red es de tipo hardlims {yVan a ser los pesos de la red).

L

Salida

Figura 2.19.Perceptron simple
Generalmente una red de tipo perceptron empleduti@sones de transferencia por
regla general (ambas descritas anteriormente).ringepa es la funcién hardlim con salidas
[0,1] y la segunda es hardlims con salidas [-1SH.suele utilizar mas la funcién hardlims
sobre hardlim. Es debido a que al tener en harlgurals valores multiplicandose por el
valor 0 hace que el aprendizaje sea mas lent@@sss no se actualizan al multiplicarse por
0).
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El tipo de aprendizaje que se utiliza en una reccgptron es el aprendizaje
supervisado (descrito anteriormente) en el que sarinistran unos valores de entrada y las
salidas deseadas y los pesos de la red se ajestamth que se obtengan una salida a la red
lo mas aproximadas a la salida real. Aparte depksos utilizados en la red, hay otro
elemento que también se debe de ser ajustado péeaeo una salida de la red mas
aproximada a la real. Este elemento se llama gamgngara entender el porque debe ser
ajustado vamos a explicarlo mediante dos ejemf®s |

Vamos a hacer que una red perceptron simple aprentif@renciar las entradas de
una tabla OR. En la figura 2.20 se muestra la tdélana funcion OR y como se deben de
disponer los patrones.

P2

lp2mn  _pany

[
_\=—L=E
|| | A

- =2

o o al
pin.m p3io

Figura 2.20.Funcion OR
Utilizando la forma de expresion de la figura 2.49ywp;+ Wop, es mayor que 0, la
salida sera 1, mientras que si no se cumple ldasakra -1 (funcion hardlims). Durante el
proceso de aprendizaje se varian los pesos padbtasier una recta que divida el plano en
dos espacios para dos posibles valores de entPada.nuestro ejemplo de la funcion OR
tenemos que separar los valores que tienen conta sal01,10 y 11) del valor que tiene
como salida -1 (00). En la figura 2.21 se obsenaegie problema de separacion se puede
resolver con la recta en el origen que divide andgsgmcios. También se puede ver como

seria la estructura de este ejemplo.

41



P2

F 9
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P2 W12 Sallda

Entradas

P10, ping
a= (W R +Wiai2)

Figura 2.21.Perceptron aplicado a la funcién OR

Ahora vamos a intentar lo mismo que en el ejempkereor pero para que la red
aprenda la funcion AND. Si queremos resolver egm@o y no tuvieramos el elemento
ganancia seria imposible poder resolverlo (porgu& necta que pase por el origen no es
capaz de separar este ejemplo). La ganancia (sbraqmor la letra b) es un elemento que
permite desplazar la recta del origen de coordenpaiaa asi poder solucionar problemas que
no es posible resolverlos con la recta en el orijgaialmente se le establece su valora 1y
se ajusta durante el aprendizaje (como los pesosd\Holucion para este ejemplo utilizando

las entradas que le introducimos y la gananciareptasentada en la figura 2.22.

- P
p0D) PN

Figura 2.22.Solucién a la funcién AND utilizando la ganancia
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Como se ha podido comprender con los ejemplosiardsy es necesario el uso de la
ganancia para todos aquellos problemas en losagueeta que separa los espacios no puede
estar en el origen de coordenadas. Podemos reslmaigoritmo de aprendizaje del
perceptron siguiendo los siguientes puntos:

» Se establecen los valores por defecto de la gamgriaimatriz de pesos.

» Se presenta el primer patron a la red: Los valdeesntrada y salida que deseamos
gue aprenda.

» Se calcula la salida de la red realizando la suomalgrada de las entradas con sus
pesos mas la ganancia. La férmula que lo expreqaiesdof la funcion escaldn
unitario o su variacion):

a=f(wp, +w;p; +b) (2.18)

» Sila salida es incorrecta hay que variar los pgswa que se asemeje al valor de la
entrada. Lo que se hace normalmente es spraar haciendo que el vectar apunte
en la direccién de, y asi cuando se hayan realizado unas cuantasideesw se

aproximara a.

Como hemos comentado anteriormente, la red pectes incapaz de resolver
problemas que no sean linealmente separables.eRpliaar porque no puede resolver este
tipo de problemas vamos a poner como ejemplo unado que no puede resolverse. La
funcion XOR, la cual vemos su tabla y esquema deidmamiento (de la red perceptron)

para este caso en la figura 2.23 (utiliza el miggguema que las funciones OR y AND):
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Figura 2.23.Tabla y esquema de funcién XOR
Queremos conseguir separar los dos pares de enf{f#jal] en un grupo y [01,10]
en otro. Al llevar esta tabla al plano (figura 3.2é4 puede observar perfectamente como con

una red perceptron simple es imposible separar sugrupos.

2

Y

p200,1) pain,1)
[ ] ®

/

1

O »D
ploy)  panm

Figura 2.24.Plano de la funcion XOR
Como se observa, no hay ninguna linea posible geeg separar el plano como
deseamos. Esta limitacion es muy importante a la ker usar redes del tipo perceptron
porque no puede abordar todos los problemas. Uh&i&o para tratar de resolver este

problema con redes perceptron seria utilizar udgesceptron multicapa.

2.3.1.2 Perceptron multicapa

Para resolver un problema que no puede ser sohdwopor una red perceptron
simple tenemos que descomponer el espacio endgisnes y no en dos como se hace
habitualmente (figura 2.25). Para llevar esto prégtica, es necesario utilizar dos neuronas
en vez de una como en el perceptron simple, aslagizeuna region delimitada por las dos

neuronas como se describe en la siguiente figura.

44



-

&
P10,

I P30 15

Pt
L

a0

Figura 2.25.Perceptron con dos neuronas para la funcion XOR

Una multicapa perceptron permite resolver problemaés complejos que el
perceptron simple, debido a que puede establegemes de decisibn mas complejas (como

se ve en la figura 2.25) y no solo dividir el plag dos espacios como hace el perceptron

simple.

En la tabla 2.3 se puede observar la forma de sBparde subespacios segun el

nimero de capas gque tengamos en nuestra red.

Clases con Formas de
Estructura Regiones de Problema Rediones Regiones
Reslelon delaXOR Mezgcladas mas
Generales
1Capa
P Medio Plano ®9® |
Limitado por ; \
un Hiperplano @ o
2 Capas
P Regiones 8@ :
*t“ Cerradas o ‘ “
a0t 4l Convexas .. &
Complejidad .
Arbitraria @
Limitada por el
Numero de . @
Neuronas

Tabla 2.3: Regiones delimitadas por un perceptron
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2.3.2 Backpropagation

Como hemos podido apreciar en el apartado antéa®redes de una sola capa solo
pueden resolver problemas que sean linealmenteabdps Esto motivo la investigacion de
redes multicapa que vino a solventar esta deswej¥jj

A mediados de los afios 80, surge el algoritmo depggacién inversa
(backpropagation). La publicacién de este algoriim@emento las investigaciones en el
campo de las redes neuronales, convirtiendo eliifgm de propagacion inversa en una de
las principales redes que se utilizan en la actadli

Un gran punto a favor de backpropagation es quevepha la caracteristica de
trabajo en paralelo de las redes neuronales, cgnd@| tiempo de ejecucion de un programa
se ve reducido. Es un tipo de red con aprendizggersisado. En la primera capa, se recibe
el patrén de entrada y este se propaga por el destcapas para posteriormente dar un
resultado en la capa de salida. Este resultadomspraeba con la salida deseada y se calcula
el error cometido. A partir de este momento se yredina propagacion inversa. La capa de
salida es la que propaga ahora hacia atras (hasiadpas ocultas) el resultado del error
cometido.

Las neuronas de la capa oculta que reciben al morto reciben completo sino una
porcién del error total. Es decir, la parte aproxdman que haya contribuido cada neurona a
la anterior salida. De este modo, el error se wpggando capa por capa (hacia atras) hasta
gue todas las neuronas han recibido su parte, yns&g contribucion al error cometido, se
recalculan los pesos de manera que se minimiceral en la siguiente iteracion. Conforme
se entrena la red, las neuronas de la capa intexraptenden a reconocer caracteristicas de
las entradas (patrones de entrada). La estructwnaergl que presenta una red
backpropagation de tres capas es la presentada digura 2.26 (equivale a 3 redes

perceptron en cascada).
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Figura 2.26.Red backpropagation con tres capas

Como se observa la salida de la primera capa gselaitiliza la segunda capa como
entradas (y asi sucesivamente). La ventaja deesstactura es que cada capa puede disponer
de un namero de entradas distinto al de las otrassy vez disponer también de distinta
funcion de transferencia entre ellas. En la figuk62la matriz de pesos para cada capa esta
definido por W y el numero que lleva como supedades la capa a la que pertenece esa
matriz. R es el numero total de entradas y el nanderneuronas por capa es S (siendo el
superindice el nimero de capa al que se refiegeletta b se refiere a la ganancia (siendo el
superindice el numero de la capa a la que pertgnece

A continuacién, vamos a explicar el funcionamienitaterno de una red
backpropagation mediante una red simple como la figura 2.27. Esta red posee una capa

de entrada, una capa oculta y una capa de salida
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Capa Oculta (o)
Entrada

Capa de Salida (s)

Figura 2.27.Red Backpropagation de 3 capas
La nomenclatura que vamos a utilizar en las expnesi es:
- . Numero de elementos del vector de entrada.
- m: Numero de neuronas de la capa oculta.

- |: Numero de neuronas de la capa de salida.

o: Superindice que se utiliza para referirse a @ aaulta.

s: Superindice que se utiliza para referirse apacie salida.

n: Entrada neta.

- Wi Peso que une el elemento i de entrada con l@nagide la capa oculta.

- b%: Ganancia de la neurona j de la capa oculta.

- % Funcién de transferencia de las neuronas depia @eulta.

- t: Salida deseada (la salida que le introducimo®jaoan la entrada).

- epf: Error medio cuadratico para el patron de entrada p

- ok Error en la neurona k.

Para empezar el proceso de aprendizaje, introdgcenda red un vector de entrada

que dispone dg elementosH,) [10]. Este patron se propaga por las conexionesugiendo

una entrada neta en cada una de las neuronas de la siguiente tmpatfada neta es el
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valor que resulta justo antes de pasar por la dmnde transferencia). El calculo de la entrada

neta a la neurorjade la siguiente capa viene definido por la forn{@la9).
n = _gle? p; +bf (2.19)
1=

La salida de las neuronas de la capa oculta (l@dasi@ definimos coma) se calcula

por medio de la formula (2.20).

q
aj = 1°(x Wi pi +bf) (2.20)

i=
Como se ve en la formula anterior, la salida seutalaplicando la funcion de
transferencia al sumatorio del patrén de entradaepwalor del peso mas el valor de la
ganancia de la capa oculta. Ahora estas salidasnsitcomo entradas para los pesos de
conexion de la siguiente capa que es la capa @agdl « = n°). Las entradas netas de la

capa de salida se calculan con la formula (2.21).
S= ¥ Weal +bS 2.21
nk-JEl &7 O (2.21)

La salida final de la red se calcula aplicandailacion de transferencia de la capa de

salida como se observa en la formula (2.22).
ag = f3(ny) (2.22)
Al final, la salida que hemos calculado con la tedcomparamos con la salida

deseadatf) de manera que asi sabemos el error cometido dan re@urona. Para ellos se

utiliza la relacion (2.23).
I = (tx —ay) (2.23)

El error cometido por cada patron se calcula megli@ansiguiente relacion.
2

er? =1 ¥(3) (2.24)
2k=1
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Este proceso se repite para todos los elementoged&r de entrada. En resumen,
para que el proceso de aprendizaje sea lo masdjupbsible a los valores que queremos
gue aprenda, lo que se debe de hacer es actudiizamnte todo el proceso, los pesos y

ganancias de las distintas capas para minimizar@l medio cuadratico cometido.
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3. Técnicas de compresion de datos

En este apartado, vamos a presentar cuales vanas 4ezs técnicas de compresion
gue hemos utilizado para comprimir las tablas desdde nuestros dispositivos. Para poder
aplicar estas técnicas correctamente, tenemosegileatiales van a ser los dos modelos que
vamos a utilizar con estas técnicas para optinsmaiuncionamiento. El primer modelo se
denomina modelo de aproximacion, el cual es muiegfie en tiempo de procesado pero
contiene un error considerable (lo denominaremosiefoo grueso “MG”). El segundo
modelos que utilizaremos se denomina modelo fiM(), el cual es muy fiable en cuanto
al error cometido pero necesita mucho tiempo degsado.

Lo que se esta buscando en la actualidad es eacomidelos hibridos que combinen
los beneficios de ambos modelos, un modelo quéasetiable como un MF y que consuma
poco tiempo de procesado (como un MG). Los modgtassos, generalmente tienen un
rango limitado de sus parametros y su simulaci@iesser imprecisa. Los modelos finos
suelen venir de medidas que se han hecho directaraehre el dispositivo o0 mediante un
simulador electromagnético (como es el caso entmu®$-C). En este PFC, utilizaremos
para todas las técnicas que vamos a presentar, maahelo fino los datos de entrada de unas
tablas que hemos obtenido mediante un simuladotreleagnético. Como modelo grueso
utilizaremos los datos conseguidos mediante laagbn de la regresion lineal sobre los
datos de entrada. Para todas las técnicas desmitste apartado, utilizaremos dos tablas de
datos para dos dispositivos (en el apartado 4 talate los dispositivos de los cuales se
sacan las tablas de datos). Para realizar el amiiento de las técnicas y posteriormente
tener datos para comprobar si se generan correatenamos a dividir las tablas de datos
en dos grupos. El primer conjunto de datos se atdipara el entrenamiento de la técnica y

el segundo para comprobarlo con los datos readebgr el error cometido.
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3.1 Técnica clasica (TC)

La estructura de entrenamiento de la técnica e&sta representada en la figura 3.1
[1-2]. Consiste en proporcionarle un conjunto deaglas y salidas a los distintos métodos de
aproximacion (véase apartado 2 del PFC): Regrdsiéal, MANFIS y Redes Neuronales.
Obtenida la salida de esta técnica para cada médproximacién, comprobaremos cual

ha sido el error gue hemos cometido.

X Tabla (MF) [—p»Rus(x)
Reg Lineal le (x)

Ry (%)

N Tabla (MF) Ry (%)
MANFIS Rapanprs(x)

Ry (%)

N Tabla (MF) |—meBair(x)

Figura 3.1. Estructura de entrenamiento en la técnica clasica
La figura 3.2 presenta la estructura de la técoléaica una vez entrenados los

distintos métodos.

X Reg. Lineal ¥
MANFIS Y

X Fed Neuronal v

i

Figura 3.2. Estructura de test en la técnica clasica

Como se puede comprobar, esta técnica es simgleagho a estructura.



3.2  Técnicas avanzadas
3.2.1 Técnica de diferencia de fuente (TDF)

Con respecto a la técnica clasica, la técnica fibzeticia de fuente fue desarrollada
para utilizar menos cantidad de datos de entremamil-2]. La estructura general que
utiliza la técnica TDF para su aprendizaje se maesirla figura 3.3. Los tres elementos que
integra esta estructura son:

- Modelo fino (tabla de datos obtenida mediante sachoil electromagnético).

- Modelo grueso. Se obtiene mediante regresionesldisecon la técnica

clasica.

- Red neuronal o MANFIS. Entrenadas para aproximatiferencia entre el

modelo fino y el modelo grueso.

d T Datos de entrenamiento (Ad)
4y
Modelo Modelo Red neuronal
Fino Grueso MA&FIS

L7

Figura 3.3. Estructura de entrenamiento para el método dddeedicia de fuente

El funcionamiento que rige la forma en que trabajgtnica de diferencia de fuente

para su aprendizaje es el siguiente:

- Inicialmente tenemos los valores de entradq)(que nos proporciona el

modelo fino (MF) y sus correspondientes salicd§)(
- Se calcula la salidﬁTk utilizando el modelo grueso (MG).
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- La diferencia entre el valor de salida del simutadimctromagnético y el
modelo grueso se calcula para todos los elememosnttada mediante la

ecuacion (3.1).
- El conjunto de valores de entrada, salidg ,(Adk) se utiliza para entrenar la

red neuronal y MANFIS.

Al emplearAdk como la salida de la red neuronal o MANFIS, selpce un menor

rango de salidasﬁy en comparacion con una relacion normal de paresdaisalida. El

entrenamiento de la red neuronal requiere menaseslle la simulacion electromagnética
para obtener una buena precision. Cuando finalizanegenamiento, el modelo neuronal
puede predecir la diferencia entre valores del sidur electromagnético y el modelo de

aproximacion.

La figura 3.4 presenta la estructura de la téchi2k una vez entrenados los distintos
métodos de aproximacion. El primer elemento es eflalmode aproximacion, el cual
aproxima el valor de salida real. El segundo elemestla red neuronal o MANFIS (ya

entrenadas) que se encargan de predecir la difarenc
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Ay

Modelo de Red neuronal
aproximacion o MANFIS

Figura 3.4. Estructura de test para el método de la diferatei@ente.

Para adaptar esta técnica a nuestro PFC, hemasadnilcomo modelo grueso la

regresion lineal para ayudar a aprender al sistetAAIFIS y la red neuronal [1-2]. La

diferencia (que IlamaremoAR) corresponde al calculo entre los valores de @aljide
proporciona la regresion lineal y los datos dedsatiel modelo fino obtenidos a traves del
simulador electromagnético. Esta diferencia sezatiéi como datos de salida para el sistema
MANFIS y la red neuronal. La estructura que hemesithdo para utilizar esta técnica con

ambos métodos se detalla en la figura 3.5.

Ry ()

Tabla (MF)

AR(x) = Ry(p(x) - Ry (v)

Reg. Lineal

Ry p(x)

Reg. Lineal

Figura 3.5. Estructura de entrenamiento de la técnica TDF pagatro PFC

AR(x) = RMF(X) = RR]_(X)

El modelo obtenido para cada estructura se detalla €guiente figura.
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X —b[ NANFIS H RL ‘—r Y
X —D(thl Ncnmn:n]}—»{ RL ‘—b Y

Figura 3.6. Estructura de test de la técnica TDF para nuestt PF

La salidaY de esta técnica se aproxima a los resultados deé¢lm fino (FM) como

se puede observar desarrollando la ecuacion (32jstituyendo la salida de los métodos

MANFIS y red neuronal poAR.

Y(X) = AR(x) + RRL(X) = RRL(X) + Ry (X) = RRL(X) = Rey (X) 32)

3.2.2 Técnica con entrada de conocimiento previ&(P)

Los métodos existentes, por lo general, pueden frexes toda la precision que
nosotros deseamos que implemente nuestro modekd. [Esto puede suponer un gran
inconveniente para algunos tipos de problemas ®igue se exija la maxima precision. La
técnica con entrada de conocimiento previa (TECBitapna precision mayor que el resto
de métodos gracias a que utiliza un mayor numerenttadas para aprender. La estructura
general que utiliza la técnica TECP para su aprejgdssamuestra en la figura 3.7. Los tres
elementos que integra esta estructura son:

- Modelo fino (tabla de datos obtenida mediante sahoi electromagnético).

- Modelo grueso. Se obtiene mediante regresionesléisecon la técnica

clasica.

- Red neuronal o MANFIS. Entrenadas para aproximatiferencia entre el

modelo fino y el modelo grueso.
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Modelo Fino | Red neuronal o MANFIS |
A A-

Modelo
Grueso

‘H

X X

Figura 3.7. Estructura de entrenamiento para la técnica TECP

Las entradas extra que se introducen después dmntieslas que ya se aportan al
problema son las salidas calculadas a través ddelmarueso. Aparte de aprender como
modelos anteriores de las entradas que le propanios, al tener un nimero mayor de
entradas en el sistema, se aprende de una mansmrecisa que al no disponer de ellas. El

funcionamiento que rige la forma en que trabajstmica TECP para su aprendizaje es el

siguiente:
- Para cada valor de&, que nos proporciona el simulador electromagnético,
calculamos su salid&k por medio del modelo de aproximacion.
- La salida calculaddy, se utiliza junto con los datos de entrada sumatsts
por el simulador electromagnéticoX(, yk) para proporcionarlos como

entrada a la red neuronal y realice el aprendizaja obtener la saliddk.

La figura 3.8 presenta la estructura de la téchEE@P una vez entrenada el sistema

MANFIS y la red neuronal. Los elementos que la congm son:
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- Modelo grueso. Se obtiene mediante regresionesldéigecon la técnica

clasica.

- Método de aproximacion mediante red neuronal o MENF

¥

A

Red neuronal o MANFIS

A f;

ModleJo
Grueso

i

X

Figura 3.8. Estructura de test para técnica TECP

La evaluacién de la red neuronal parte de los galalel modelo aproximado. El
resultado global de esta evaluacion sera la respdes método (llegando a coincidir con la
precision del simulador electromagnético). La téanTECP mantiene la velocidad del

modelo grueso y los métodos de aproximacion.

Para adaptar esta técnica a nuestro PFC [1-2], satiliczado como modelo grueso la
regresion lineal para ayudar a aprender al sistdildFIS y la red neuronal. Como modelo
fino utilizaremos la tabla de datos proporcionada @ simulador electromagnético. La
estructura que hemos disefiado para utilizar estécgé con ambos métodos se detalla en la

figura 3.9.
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» Ryr(x)

>
- MANFIS  — Ry prs (5, Reg (X))
| :
Ry (x}

Rygp(x)

- Fpp(x)

ot
Red Neuronal By (% Bpyp (X))
RR_L{\}

Ryp(x)

Figura 3.9. Estructura de entrenamiento de la técnica TECP pastno PFC

La estructura que se utiliza una vez entrenadeclaida, se muestra en la figura 3.10.

oy

Y

MANFIS

X Reg. Lineal
R

_b &7

VS
. Red Neuronal —m v
-

N

Figura 3.10.Estructura de test de la técnica TECP para nuesto PF

Incluyendo las nuevas entradas que le proporciosamblANFIS (3.3) y a la red

neuronal (3.4), las salidas que se calculen tigoenser muy aproximadas a la salida real que

nos proporciona la tabla de datos (modelo fino).

Y(X) = RMANFIS(X’ RRL(X)) = Ry (X) (3.3)

Y (%) = Rey (% Rey (X)) = Rey, () o
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4. Ejemplos ilustrativos de dispositivos y formatale los datos

Como hemos visto en apartados anteriores, para podgrimir datos mediante las
técnicas descritas vamos a necesitar estos datostegmdos en tablas. Las tablas de datos se
obtienen a partir de dos dispositivos que vamosreseptar en este apartado. Estos
dispositivos se denominan Microstrip y Coplanapaitir de estos dispositivos obtendremos
dos tablas con una serie de entradas y salidaslemmas que utilizaremos para formar los

conjuntos de entrenamiento y de test.

4.1  Dispositivo 1: Linea de transmision de tipo Miostrip encapsulado
El primer dispositivo que vamos a utilizar se demarMicrostrip encapsulado. La
estructura que forma este dispositivo se detallaleeriigura 4.1. Por medio de este

dispositivo, vamos a obtener una tabla con un ctojde entradas y salidas.

i e 1) V)
t=0

h

<<

Figura 4.1. Estructura del dispositivo Microstrip

Los elementos que utilizaremos de esta tabla son:

* 4 Entradas: H/ hy, W/ hy, f (frecuencia) ;.

o 2 Salidasgres Y Z.
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Para entender mejor el dispositivo Microstrip, &@ghos a continuacion las
variables de entradas y salidas que lo compongur&i4.1).
- ¢ Permitividad relativa del dieléctrico 1.

- &rp: Permitividad relativa del dieléctrico 2 (aig = 1).

hi: Grosor del dieléctrico 1.
- h2 Grosor del dieléctrico 2.
- W: Ancho de la tira conductora.

F: Frecuencia.

- t: Espesor de metal (fijado aufn).

- gefi. Permitividad relativa efectiva.

Z.: Impedancia caracteristica.

4.2 Dispositivo 2: Linea de transmisiéon de tipo Cdanar encapsulado
El segundo dispositivo que vamos a utilizar se demar@oplanar encapsulado. La
estructura que forma este dispositivo se detallaleeriigura 4.2. Por medio de este

dispositivo, vamos a obtener una tabla con un ctojde entradas y salidas.

nl.\)

.—.‘:—itﬂl
AN s

Exeff

K Aire (& 1)

Z

Figura 4.2. Estructura del dispositivo Coplanar
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Los elementos que utilizaremos de esta tabla son:
4 Entradas: /D, b/ hy, W/ D ye,.

o 2 Salidasge Y Z.

Para entender el dispositivo Coplanar, explicama®rainuacion las variables de

entradas y salidas que lo componen (figura 4.2).

- ¢&n: Permitividad relativa del dieléctrico 1.

- & Permitividad relativa del dieléctrico 2 (aie = 1).

- hy: Grosor del dieléctrico 1.

- h2 Grosor del dieléctrico 2.

- f: Frecuencia (fijld = 1GHz).

- W: Ancho del conductor central.

- D: Longitud de separacién entre las dos masas.

- t: Espesor de los conductorés-(0Opum).

- &eft- Permitividad relativa efectiva.

- Z:: Impedancia caracteristica.

4.3  Formato de los datos

En este apartado, vamos a detallar como se estncias tablas de los dos
dispositivos que disponemos y cual va a ser elmetleque vamos a seleccionar las entradas
y salidas para nuestro PFC. El formato de datoshmlutea través del dispositivo Microstrip
encapsulado se detalla en la tabla 4.1. Las cpaireras columnas que se presentan en la
tabla 4.1 se utilizaran como entradas y las colenmienero cinco y seis se explotaran como

salidas.
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Las entradas vienen nombradas com¢ (i =1,2,34) y las salidas como

Y, (j=12)

Col.N° 1| Col.N° 2| Col.N° 3| Col.N° 4| Col.N° 5| Col.N° 6
X1 Xo X3 Xa Y1 \T

Tabla 4.1: Disposicion de los datos en la tabla d4ittip

El formato de datos obtenido a través del dispasifieplanar encapsulado se detalla
en la tabla 4.2. Las columnas 1, 2, 3 y 5 se atéim como entradas y las columnas 6 y 7 se
emplearan como salidas. La columna 4, relativafleetaencia, no se tendra en cuenta puesto

gue es fija a 1 GHz para todos los datos de enttaaentradas vienen nombradas como

X, (i1=21234) y las salidas comy, (j =12).

Col.N° 1 Col.N° 2 Col.N° 3 Col.N° 4 Col.N° 5% Col.6l°| Col.N°7
X]_ X2 X3 - X4 Yl Y2

Tabla 4.2: Disposicién de los datos en la tabla &gl
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4.4  indice de compresion

El objetivo de este PFC es la compresion de lasadatlé datos descritas en el
apartado anterior. Para poder valorar las prestaside las distintas técnicas de compresion
de datos presentadas en el apartado 2, utilizaramekmento importante como el indice de
compresion (IC). El indice de compresion es un téomitilizado para cuantificar la
reduccion en el tamafio de una serie de datos gomdupor un algoritmo de compresion de
datos [1].

La compresién sin pérdidas de datos digitalizagme(, cine digital) conserva toda
la informacion, pero rara vez se puede hacer ump@sion mayor a 2:1. Sin embargo, con
la compresion con pérdida de datos (por ejemplo ,MP&G), se puede lograr un indice de
compresion mucho mayor a costa de una disminucegrladcalidad. La ecuacién que

utilizaremos para representar el indice de compmes muestra a continuacion:

B Numerode puntosde datos
Numerode parametroautilizadosenlas tecnicas

(4.1)

En el siguiente apartado del PFC, incluiremos atdhtas de resultados de cada
técnica, una columna adicional en la que se muedtramlor del indice de compresion
obtenido (el nimero de parametros utilizados entdéasicas también se calcula en el

siguiente apartado).
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5. Resultados

En este apartado vamos a presentar las tablas @ dfatas simulaciones realizadas
con las técnicas descritas en este PFC para nsielstsalispositivos (Microstrip y Coplanar).
Antes de exponer las tablas con las distintas sicmuies de las técnicas, debemos de saber
como varian las entradas de los dispositivos ¢abla y cual es su valor de paso (cantidad
en la que cada entrada va a ir variando su valamdéato a otro) para conocer el numero

total de datos de salida que vamos a tener.

5.1 Intervalos de Variacion
Los datos de las tablas del modelo fino para ceéfeositivo se han obtenido a partir
de un simulador electromagnético (Spectral Domappréach [1]). Los intervalos de

variacion de las variables de entrada del dispmsMicrostrip encapsulado se detallan en la

tabla 5.1.
Parametrg Entrada X Valor Minimo Valor Maximo Valor de paso
ho/hy X1 1 3 1
W/ hy X2 0,3 3 0,1y1
&r X3 8 15 1
f X4 1 GHz 40 GHz 1

Tabla 5.1: Intervalos de variacion para el dispesilicrostrip

Los intervalos de variacion de las variables deaeat del dispositivo Coplanar
encapsulado se detallan en la tabla 5.2. Paradegpesitivo, no hemos considerado la

frecuencia como variable debido a que es fija: GHz.
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Paradmetrg Entrada X Valor Minimo Valor Maximo Valor de paso
h,/D X1 1 4 1
hol X2 1 4 1
W/D X3 0,1 0,9 0,1
& X4 10 70 1

Tabla 5.2: Intervalos de variacion para el dispesi€oplanar

Basandonos en las variaciones de los datos dalastyassu valor de paso, calculamos
el nimero total de datos de salida para cada dismosEl nimero total de datos de salida

para los dos dispositivos son:

- Microstrip: 3x10x8x40=960(dato:de salidz

- Coplanal: 4x4x9x61=878<datos de salide

5.2  Resultados de las técnicas
A continuacion, vamos a exponer mediante tablasetosres relativos cometidos,
tiempo de ejecucion, parametros e indice de condorgsara las distintas técnicas de

compresion utilizadas en este PFC.

5.2.1 Técnica clasica
5.2.1.1 Técnica clasica con regresion lineal

» Técnica clasica con regresion lineal aplicado agakigivo Microstrip
encapsulado

Ereff Ereff Zc Zc Tpo.Ejecucion | Pardmetros IC
Error Med. Error Max. Error Med. Error Max.
0,9130% 12,9197% 3,6181% 19,5834% 11 seg 30 320

Tabla 5.3: Resultados de la Técnica clasica con Iglidpo
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» Teécnica clasica con regresion lineal aplicado gdatgivo Coplanar encapsulado

Ereff Ereff Zc Zc Tpo.Ejecucién | Parametros IC
Error med. Error max. Error med. Error max.
0,4522% 3,7960% 5,0108% 49,4011% 9 seg 30 292,80

Tabla 5.4: Resultados de la Técnica clasica con Gapla

Esta técnica destaca por su minimo tiempo de ejgtu@l menor de todas las
técnicas del PFC) y su alto indice de compresimiftén es el mas alto porque sdlo utiliza
30 parametros). Pero pese a estas caracteristicas recomendable para utilizarse como
técnica para la compresion de las tablas de datosiestro PFC, debido a su alto porcentaje
de error (muy baja precision). Unos errores taosaltomo los que presentan ambos
dispositivos, no son recomendables porque no seiapan a los resultados reales (por lo

gue a la hora de recuperar la tabla de datos parseeria a la original).

5.2.1.2 Técnica clasica con MANFIS

Para la implementacion de esta técnica, hemoszadidi un sistema MANFIS
compuesto por dos ANFIS (un ANFIS para cada sallana poder observar la capacidad de
aprendizaje de MANFIS (ver como se aproxima elltada calculado al resultado real) con
la técnica clasica, hemos variado el nimero deidaes de pertenencia (FP) y el nUmero de
iteraciones. En resumen, las simulaciones que vaeslizar con MANFIS para los dos

dispositivos son:

- 4 funciones de pertenencia con 30 y 3 iteraciones

- 3 funciones de pertenencia con 30 y 3 iteraciones

- 2 funciones de pertenencia con 30 y 3 iteraciones
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Técnica clasica con MANFIS aplicado al dispositivicidstrip encapsulado

Ndmero | Numero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Param Param Parametros Indice
MFs Epoch | Error med | Error max | Error med | Error max | Ejecucion | Lineales Iinsgles Totales Compresion
4 3 0,0415% 0,3514% 0,0755% 1,6790% 46m 30s 1280 32 1312 7,32
4 30 0,0272% 0,3471% 0,0533% 1,7858% 7h48m33s 1280 32 1312 7,32
3 3 0,0800% 0,5518% 0,2340% 1,8083% 4m 21s 405 24 429 22,38
3 30 0,0630% 0,4616% 0,1114% 1,7070% 46m38s 405 24 429 22,38
2 3 0,3401% 1,8461% 1.3077% 4,5602% 10s 80 16 96 100
2 30 0,2380% 1,3490% 0,8712% 3,0664% 1m 26s 80 16 96 100

Tabla 5.5: Resultados de la técnica clasica utitleddicrostrip y MANFIS
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Técnica clasica con MANFIS aplicado al dispositivap@nar encapsulado

Numero | NUmero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Param Param Parametros ndice
MFs Epoch | Errormed | Error max | Error med | Error max | Ejecucion | Lineales Iins‘:les Totales Compresion
4 3 0,0011% 0,0254% 0,4963% 2,0077% 41m 21s 1280 32 1312 6,70
4 30 0,0004% 0,0252% 0,4634% 1,8918% |6h54m59s| 1280 32 1312 6,70
3 3 0,0053% 0,0403% 0,8926% 3,4975% 3m 56s 405 24 429 20,48
3 30 0,0022% 0,0257% 0,7220% 2,6669% 39m 16s 405 24 429 20,48
2 3 0,1031% 0,8681% 2,0969% 8,0717% 9s 80 16 96 91,50
2 30 0,0172% 0,1622% 1,9459% 6,8186% 1m 19s 80 16 96 91,50

Tabla 5.6: Resultados de la técnica clasica utitleaDoplanar y MANFIS
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A continuacion, vamos a explicar los resultadogimidios con esta técnica utilizando
el modelo de aproximacion MANFIS con los disposisiv Microstrip y Coplanar.
Observando los resultados obtenidos en precisimpb de ejecucion e indice de

compresién, vamos a proponer la configuracién épiera cada tabla.

- Técnica clasica utilizando MANFIS v dispositivo dvibstrip encapsulado (Tabla

5.5)

Utilizando 4 funciones de pertenencia y 30 itenaefy obtenemos la mejor precision
posible (en media) para esta técnica. Como pumoestos a esta configuracidon, tenemos un
tiempo de ejecucién excesivo (mas de 7 horas) ndise de compresién mas bajo. Por otro
lado, si utilizamos 2 funciones de pertenencia yt&@ciones, obtenemos el mejor indice de
compresion y el mejor tiempo de ejecucion, perotieor unos porcentajes de errores
demasiados elevados y no permisibles para tenerbuenta. La mejor opcion a elegir para
esta técnica, teniendo en cuenta las tres varialpsrtantes, es utilizaB funciones de
pertenencia y 30 iteracionesCon esta configuracion obtenemos el minimo err@ximo de
Zc de todas las configuraciones y el resto de @sreon semejantes a utilizar mayor nimero
de funciones de pertenencia. Ademas obtenemosmnpadi de ejecucién normal (menos de
una hora) y un indice de compresién tres veces ntp@usando 4 funciones de pertenencia

(el indice de compresion es 22).

- Técnica clésica utilizando MANFIS vy dispositivo ilanar encapsulado (Tabla 5.6)

Utilizando 2 funciones de pertenencia (ya sea con38 iteraciones), obtenemos un
gran indice de compresion y un tiempo minimo deugjién., pero utilizando esta opcién, se
cometen grandes errores (muy baja precision), @oue no nos sirve para posteriormente

recuperar datos y que sean semejantes a los o¢egindi utilizamos 3 funciones de
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pertenencia, con ambos numeros de iteraciones wmjes, saumentamos la precisién con
respecto al uso de 2 funciones de pertenencieerSbargo este aumento de precision no es
suficiente como para poderlo admitir (el error méxien Zc sigue siendo muy alto). La
mejor opcion a elegir para esta técnica, teniemdouenta las tres variables importantes, es
utilizar 4 funciones de pertenencia y 3 iteracione€on esta configuracion obtenemos error
méaximo de Zc bajo y el resto de errores son tamb#&os. Ademas reducimos el elevado
tiempo de ejecucion que se obtendria si escogiéra@dateraciones. El uso de esta técnica

correctamente nos proporciona un bajo indice depoesion (6).

5.2.1.3 Técnica clasica con red neuronal

Para implementar esta técnica, hemos utilizado wved neuronal de tipo
backpropagation (véase apartado 2) con dos salRis. poder observar la capacidad de
aprendizaje de la red neuronal con la técnicacdasiemos variado el nimero de iteraciones,
el nimero de capas y el nimero de neuronas encegda Las simulaciones que vamos a

realizar con la red neuronal para los dos dispasitson para:

. Una capa de 50 neuronas.
. Dos capas de 20 neuronas cada una.
. Tres capas de 20 neuronas cada una.

En cada modalidad, vamos a variar el nimero decitaras (epoch) entre 100, 1000
y 2000. El tipo de entrenamiento sera de tipo apzejelsupervisado, en el que le vamos a
pasar a la red un conjunto de entradas y sus pomd&gntes salidas. Como funciones de
transferencia, vamos a utilizar la funcion sigmbitala primera capa y la funcién lineal en

el resto.
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Técnica clasica con red neuronal aplicado al disposilicrostrip encapsulado

Nam. Neur | Numero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Nimero Nimero Param indice

Capas | Capa | Epoch Enr]r;)(; Er:]r;; Er:]r:(; Enr]r;; Ejecucion Pesos Ganancias | Totales | compresion
1 50 100 0,3037% | 2,5739% | 0,0790% | 1,6727% | 2m 24s (50x4) 50x1 250 38,40
1 50 1000 0,1740% | 1,7138% | 0,0347% | 1,7481% | 23m 17s (50x4) 50x1 250 38,40
1 50 2000 | 0,1926% | 2,2110% | 0,0533% | 1,8053% | 46m 29s (50x4) 50x1 250 38,40
2 20 100 0,6478% | 8,8365% | 0,1424% | 1,6493% | 4m 17s (20x4)+(20x20) 20x2 520 18,46
2 20 1000 | 0,4926% | 6,2980% | 0,1295% | 1,7554% | 42m 25s (20x4)+(20x20) 20x2 520 18,46
2 20 2000 | 0,4307% |5,5601% | 0,1430% | 1,6639% |1h 24m 39s (20x4)+(20x20) 20x2 520 18,46
3 20 100 0,6005% | 4,3419% | 0,2148% | 1,9257% 10m 6s (20x4)+(20x20)+(20x20) 20x3 940 10,21
3 20 1000 | 0,2673% | 4,6791% | 0,0706% | 1,6763% | 1h 40m 12s| (20x4)+(20x20)+(20x20) 20x3 940 10,21
3 20 2000 0,3687% | 3,3922% | 0,1064% | 1,6847% |3h 15m 14s| (20x4)+(20x20)+(20x20) 20x3 940 10,21

Tabla 5.7: Resultados de la técnica clasica utitleavlicrostrip y Red Neuronal
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Técnica clasica con red neuronal aplicado al disiposCoplanar encapsulado

NUmero Neur | Ndmero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Nimero Nimero Param indice

Capas Capa Epoch Enr]r;)(; Er:]r;; Er:]r:(; Enr]r;; Ejecucién Pesos Ganancias | Totales | compresion
1 50 100 0,3148% | 5,1903% | 0,2748% | 2,1655% 2m7s (50x4) 50x1 250 35,14
1 50 1000 0,0247% | 0,6523% [0,01478%| 0,7375% | 21m 27s (50x4) 50x1 250 35,14
1 50 2000 | 0,0090% | 0,1388% | 0,0079% | 0,7283% | 42m 34s (50x4) 50x1 250 35,14
2 20 100 0,4276% | 4,4485% | 0,5428% | 2,9834% am 1s (20x4)+(20x20) 20x2 520 16,89
2 20 1000 | 0,0719% | 1,7075% | 0,0538% | 0,7077% | 39m 23s (20x4)+(20x20) 20x2 520 16,89
2 20 2000 | 0,0731% | 1,4072% | 0,0577% | 0,7528% | 1h 19m 18s (20x4)+(20x20) 20x2 520 16,89
3 20 100 0,2646% | 4,5802% | 0,2022% | 1,1382% | 8m 50s (20x4)+(20x20)+(20x20) 20x3 940 9,34
3 20 1000 | 0,1078% | 1,9592% | 0,1082% | 0,8797% |1h 26m 45s| (20x4)+(20x20)+(20x20) 20x3 940 9,34
3 20 2000 | 0,0698% | 1,7742% | 0,0472% | 0,7445% | 2h 55m 5s | (20x4)+(20x20)+(20x20) 20x3 940 9,34

Tabla 5.8: Resultados de la técnica clasica utileaDoplanar y Red Neuronal
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A continuacion, vamos a explicar los resultadogimidios con esta técnica utilizando
el modelo de aproximacién Red Neuronal con los adigsiyos Microstrip y Coplanar.
Observando los resultados obtenidos en precisimpb de ejecucion e indice de

compresién, vamos a proponer la configuracién épiera cada tabla.

- Técnica clasica utilizando Red Neuronal vy dispasitMicrostrip encapsulado

(Tabla 5.7)

Si observamos los resultados de precisién obterddossta tabla, podemos apreciar
gue no es recomendable utilizar para este disposttio 3 capas de neuronas. Si utilizamos
estas configuraciones, la precisién obtenida enareximas baja, porque se sobre-entrena la
red neuronal y se producen errores mayores a lomabtes. Para obtener la mejor
configuracion para esta tabla, debemos de fijaemosis configuraciones cdncapa con 50
neuronasy ver con cuantas iteraciones se produce una npegmision. Como queremos
obtener el mejor compromiso posible entre las b que evaluamos en este PFC
(precision, tiempo de simulacion e indice de cosiprg, la mejor opcidn es utilizar000
iteraciones puesto que esta configuracion tiene el mejorcendie compresion (38) y una
precision mejor que con el resto de iteracionegmdk el tiempo de ejecucion (23 minutos)

es bueno con respecto a las otras configuraciaremayor nimero de capas.

- Técnica clasica utilizando Red Neuronal vy dispesi€oplanar encapsulado (Tabla

5.8).

Los resultados muestran que todas las opcionesrntaesun buena precision (todos
los errores estan por debajo del 1%). Buscaremaosejar configuracidon que presente un
buen tiempo de procesado y un indice de compresitin Si analizamos las posibles

configuraciones optimas que presenta esta téomsctcil decantarnos por la configuracion
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conl capa de 50 neuronasEsta configuracion es sin duda la mas recomenddéledo a

gue tiene las mejores precisiones de la tablamegbr indice de compresién posibles para
esta técnica (35). Ahora, tenemos que elegir ariiigar 1000 o 2000 iteraciones con esta
técnica. Si escogemos la opcién2f0 iteracionesla precision es mejor que aquella con
1000 iteraciones, pero sin embargo el tiempo deuején (42 minutos) es el doble que para

la configuracion con 1000 iteraciones.
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5.2.2 Técnica de diferencia de fuente (TDF)

5.2.2.1 Técnica de diferencia de fuente con regoesiineal y MANFIS

Técnica de diferencia de fuente utilizando Micrgsémcapsulado

Ndmero | Numero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Param Param Parametros ndice
MFs Epoch | Error med | Error max | Error med | Error max | Ejecucion | Lineales Iinsgles Totales Compresion
4 3 0,0430% 0,3570% 0,0712% 1,6687% 48m 2s 1280 32 1312+30(RL) 7,15
4 30 0,0301% 0,3542% 0,0491% 1,7666% | 7h42m46s 1280 32 1312+30(RL) 7,15
3 3 0,0826% 0,5620% 0,2220% 1,6976% 4m 35s 405 24 429+30(RL) 20,92
3 30 0,0662% 0,5071% 0,1068% 1,7001% 43m 55s 405 24 429+30(RL) 20,92
2 3 0,3246% 1,8531% 1,0634% 3,6017% 20s 80 16 96+30(RL) 76,19
2 30 0,1954% 1,9739% 0,3576% 2,2450% 1m 41s 80 16 96+30(RL) 76,19

Tabla 5.9: Resultados de la técnica TDF utilizanderdstrip y MANFIS
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Técnica de diferencia de fuente utilizando Coplamaapsulado

Ndmero | Namero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Param Param Parametros Indice
MFs Epoch | Error med | Error max | Error med | Error max | Ejecucion | Lineales Iinsgles Totales Compresion
4 3 0,0010% 0,0252% 0,2896% 1,8427% 41m 17s 1280 32 1312+30(RL) 6,55
4 30 0,0003% 0,0249% 0,2378% 1,5757% |6h56m 58s| 1280 32 1312+30(RL) 6,55
3 3 0,0058% 0,0616% 0,0546% 2,8035% 4m 2s 405 24 429+30(RL) 19,14
3 30 0,0021% 0,0257% 0,4718% 2,5371% 40m 7s 405 24 429+30(RL) 19,14
2 3 0,1039% 0,8805% 1,2828% 7,0006% 20s 80 16 96+30(RL) 69,71
2 30 0,0453% 0,5999% 1,2223% 5,2650% 1m 41s 80 16 96+30(RL) 69,71

Tabla 5.10: Resultados de la técnica TDF utilizandpl&har y MANFIS
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- Técnica TDF utilizando MANFIS y dispositivo Microgt encapsulado (Tabla 5:9)

Utilizando 4 funciones de pertenencia, podemosgescentre utilizar 3 iteraciones 0
30 iteraciones. Si observamos los resultados abisrén estas configuraciones, podemos ver
gue no es recomendable utilizar 30 iteracionesguy®ren ambas obtenemos los mismos
indices de compresion y una precisidon muy semejaatdiferencia estriba en que utilizando
30 iteraciones tenemos un tiempo de ejecucion nleyado (casi ocho horas) en
comparacion con 3 iteraciones (menos de una hé&sta opcidbn es recomendable si
anteponemos la precisién en cuanto a los erroneetios al indice de compresion (es el
mas bajo de la técnica). Si utilizamos 2 funciodespertenencia (ya sea con 3 o 30
iteraciones) obtenemos un gran indice de comprgsigmminimo tiempo de ejecucion, pero
los errores que se cometen no son admisibles patarrmente recuperar correctamente la
tabla de datos. La mejor opcion a elegir para &8taica, teniendo en cuenta las tres
variables importantes, es utiliz8r funciones de pertenencia y 30 iteracione€on esta
configuracion obtenemos una precisién semejanti#lizau un mayor numero de funciones
de pertenencia (el error que se comete es admsivée posteriormente poder recuperar la
tabla). Ademas obtenemos un tiempo de ejecucidomalofmenos de una hora) y un indice
de compresion aproximadamente tres veces mayautdizando 4 funciones de pertenencia

(el indice de compresién es 20).

- Técnica TDF utilizando MANFIS y dispositivo Coplarencapsulado (Tabla 5.10)

Utilizando 2 funciones de pertenencia (con 3 otdfaciones) obtenemos un buen
indice de compresion y un tiempo minimo de ejecuyqi@ro se cometen grandes errores por
lo que no nos sirven para posteriormente recupdasws. Si utilizamos 3 funciones de
pertenencia, indiferentemente de utilizar 3 o &Daitiones, aumentamos la precision con

respecto al uso de 2 funciones de pertenencieerSbargo este aumento de precision no es
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suficiente como para poderlo admitirlo. La mejociop a elegir para esta técnica, teniendo
en cuenta las tres variables importantes, es artidz funciones de pertenencia y 30
iteraciones.Debemos de utilizar esta configuracion para consema buena precision (asi
conseguimos el error maximo en Zc menor). La deajemue se obtiene al utilizar esta
configuracion es un pobre indice de compresiory () elevado tiempo de ejecucién (casi

siete horas).
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5.2.2.2 Técnica de diferencia de fuente con regoesiineal y red neuronal

Técnica de diferencia de fuente utilizando Micrgsémcapsulado

Ndam. Neur | Ndm. Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Ndmero Numero Param indice

Capas | Capa | Epoch Enr]r;)(; Enr]rg): Er:]r:(; Enr]rg; Ejecucion Pesos Ganancias | Totales Comp.
1 50 100 | 0,1571% | 1,5196% | 0,0479% | 1,7812% | 2m 35s (50x4) +30(RL) 50x1 280 34,29
1 50 1000 | 0,0709% | 0,9203% | 0,0246% | 1,7796% | 25m 19s (50x4) +30(RL) 50x1 280 34,29
1 50 2000 | 0,0696% | 0,7985% | 0,0181% | 1,7676% | 46m 28s (50x4) +30(RL) 50x1 280 34,29
2 20 100 | 0,5432% | 6,5452% | 0,1276% | 1,7645% | 4m 32s (20x4)+(20x20) +30(RL) 20x2 550 17,45
2 20 | 1000 | 0,3370% | 3,0894% | 0,0956% | 1,7534% | 42m 24s (20x4)+(20x20) +30(RL) 20x2 550 17,45
2 20 2000 | 0,2921% | 3,8040% | 0,0757% | 1,7726% | 1h 24m 44s (20x4)+(20x20) +30(RL) 20x2 550 17,45
3 20 100 | 0,6685% |9,5688% | 0,2012% | 1,7461% | 9m 35s (20x4)+(20x20)+(20x20) +30(RL) 20x3 970 9,90
3 20 1000 | 0,2495% | 3,5547% | 0,0952% | 1,8102% | 1h 33m 11s| (20x4)+(20x20)+(20x20) +30(RL) 20x3 970 9,90
3 20 | 2000 | 0,2860% | 2,8387% | 0,0706% | 1,7580% | 3h 6m 13s | (20x4)+(20x20)+(20x20) +30(RL) 20x3 970 9,90

Tabla 5.11: Resultados de la técnica TDF utilizandardétrip y Red Neuronal
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Ndmer. | Neur | Namero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Numero NUmero Param indice

Capas | Capa Epoch Enr]r;)(; Er;r;; Er:]r:(; Enr]r;; Ejecucion Pesos Ganancias | Totales | compresion
1 50 100 0,0387% | 0,8519% | 0,0302% | 0,7246% | 2m 20s (50x4) +30(RL) 50x1 280 31,37
1 50 1000 | 0,0136% | 0,2471% | 0,0150% | 0,7285% | 20m 52s (50x4) +30(RL) 50x1 280 31,37
1 50 2000 | 0,0091% | 0,2183% | 0,0099% | 0,7260% | 41m 42s (50x4) +30(RL) 50x1 280 31,37
2 20 100 0,1788% | 3,0996% | 0,1348% | 0,9290% 4m 4s (20x4)+(20x20) +30(RL) 20x2 550 15,97
2 20 1000 | 0,1035% | 2,2922% | 0,6090% | 0,7305% | 38m 46s (20x4)+(20x20) +30(RL) 20x2 550 15,97
2 20 2000 | 0,0992% | 1,6515% | 0,0756% | 0,7293% | 1h 15m 44s (20x4)+(20x20) +30(RL) 20x2 550 15,97
3 20 100 0,2204% | 2,6905% | 0,0835% | 0,7913% | 8m 37s (20x4)+(20x20)+(20x20) +30(RL) 20x3 970 9,06
3 20 1000 | 0,0776% | 1,3382% | 0,0730% | 0,7866% |1h 23m 46s| (20x4)+(20x20)+(20x20) +30(RL) 20x3 970 9,06
3 20 2000 | 0,0806% | 1,3192% | 0,0523% | 0,7226% |2h 49m 37s| (20x4)+(20x20)+(20x20) +30(RL) 20x3 970 9,06

Técnica de diferencia de fuente utilizando Coplamaapsulado

Tabla 5.12: Resultados de la técnica TDF utilizandpl&har y Red Neuronal
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- Técnica TDF utilizando Red Neuronal v dispositivicistrip encapsulado (Tabla

5.11})

Si observamos los resultados de precision obterddossta tabla, podemos apreciar
gue no es recomendable utilizar para este disposttio 3 capas de neuronas. Si utilizamos
estas configuraciones, el error maximo para Zc atanesnsiderablemente (indiferente del
namero de iteraciones), siendo no recomendablesgpara una posterior recuperacion de
los datos originales. La mejor configuracion pastaaécnica con el dispositivo Microstrip,
es utilizar1 capa con 50 neuronas y 2000 iteracionebltilizando esta configuracion,
obtenemos la misma compresioén que con menos ibaexi(34) y una mejor precision (la
mejor de la tabla), pero con un tiempo de ejecuai@yor (46 minutos) que utilizando

menos iteraciones.

- Técnica TDF utilizando Red Neuronal y dispositivop@anar encapsulado (tabla

5.12)

En esta técnica, es evidente que la configuraciimap utilizar va a sek capa con
50 neuronas.La razén que excluye a utilizar 2 o 3 capas deamas es la precision que se
obtiene con estas configuraciones. Utilizando lacdg 50 neuronas, obtenemos todos los
errores inferiores al 1%, indistintamente del nlonge iteraciones que estemos utilizando.
Ademas, se consigue el mejor indice de compresidtodas las configuraciones de esta
tabla (31). A la hora de elegir el nimero de itEnaes vamos a decantarnos por utiliz@®0
iteracionespor su precision con respecto a la de 1000 itenasi. El tiempo de ejecucion es
mayor que para aquella con menos iteraciones (1p@@) con esta configuracion tenemos
un tiempo de procesado dentro de la media (poruk @ un tiempo admisible) y una

precision que es la mejor de toda las configurason

85



5.2.3 Técnica con entrada de conocimiento previ&(P)

Técnica con entrada de conocimiento previa utilipavitrostrip encapsulado

5.2.3.1 Técnica con entrada de conocimiento presda regresion lineal y MANFIS

Numero | NUmero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Param Param Parametros fndice
MFs Epoch | Errormed | Error max | Error med | Error max | Ejecucion | Lineales Iinsgles Totales Compresion

3 3 0,2730% 0,3410% 0,0316% 1,7725% | 1h 3m 31s 1458 30 1488+30(RL) 6,32

3 30 0,0116% 0,3085% 0,0200% 1,7884% |10h5m 16s| 1458 30 1488+30(RL) 6,32

2 3 0,1231% 0,6405% 0,1704% 1,6762% iIm 1s 192 20 212+30(RL) 39,67

2 30 0,0718% 0,7212% 0,1230% 1,7712% 7m 52s 192 20 212+30(RL) 39,67

Tabla 5.13: Resultados de la técnica TECP utilizanawddtrip y MANFIS
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Técnica con entrada de conocimiento previa utiliva@dplanar encapsulado

Numero | NUmero Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Param Param Parametros ndice
MFs Epoch | Errormed | Error max | Error med | Error max | Ejecucion | Lineales Iins‘:les Totales Compresion

3 3 0,0030% 0,0257% 0,0315% 0,7396% 56m 23s 1458 30 1488+30(RL) 5,79

3 30 0,0006% 0,0253% 0,0275% 0,7216% |8h51m 19s| 1458 30 1488+30(RL) 5,79

2 3 0,0280% 0,6616% 0,1809% 1,1065% 53s 192 20 212+30(RL) 36,30

2 30 0,0096% 0,1870% 0,1794% 1,1300% 6m 56s 192 20 212+30(RL) 36,30

Tabla 5.14: Resultados de la técnica TECP utilizanmfgabar y MANFIS
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- Técnica TECP utilizando MANFIS v dispositivo Mictop encapsulado (Tabla

5.13)

Utilizando 3 funciones de pertenencia y 30 iteraeg(con 3 iteraciones se obtiene
menos precision), obtenemos el mayor tiempo deuej@e (mas de diez horas), el error
maximo en Zc mas elevado de toda la técnica y dicédrde compresion muy bajo entre las
distintas configuraciones. A la hora de decantapmsla mejor opcion para esta técnica,
vamos a elegir la configuracion @efunciones de pertenencia y 3 iteraciongsitilizando
30 iteraciones el sistema se sobre entrena y aamenérror maximo). Utilizando esta
configuracion, conseguimos el menor error maxim&ely el resto de errores cometidos es
muy bajo y admisible para la recuperacion de d#&demas obtenemos el minimo tiempo de
ejecucion (1 minuto) y un indice de compresion£139) seis veces mayor que utilizando 3

funciones de pertenencia.

- Técnica TECP utilizando MANFIS vy dispositivo Coplapacapsulado (tabla 5.14)

Utilizando 3 funciones de pertenencia y 30 itenae® (usando 3 iteraciones se
obtiene en media menos precisidén), obtenemos ebniegmpo de ejecucion (mas de ocho
horas) y un indice de compresiéon muy bajo. A laahde decantarnos por la mejor opciéon
para esta técnica vamos a elegir la configuraciér? dunciones de pertenencia y 30
iteraciones En media, la precisidbn con esta configuracion eyam (el error maximo es
practicamente el mismo que con 3 iteraciones)izZdtido esta configuracidbn conseguimos
una buena precision, un bajo tiempo de ejecuciéis (sinutos) y un indice de compresion

(IC = 36) seis veces mayor que utilizando 3 funesode pertenencia.
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5.2.3.2 Técnica con entrada de conocimiento predxnaregresion lineal y red neuronal

Técnica con entrada de conocimiento previa utilipaitrostrip encapsulado

Nam. Neur Num. Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Numero NUmero Param indice

Capas | Capa | Epoch Er:]r:(; Enr]rg): Er:]r:(; ErTr]r;); Ejecucion Pesos Ganancias | Totales | Compr.
1 50 100 0,3527% | 4,8032% | 0,0989% | 1,8399% | 3m 33s (50x6)+30(RL) 50x1 380 25,26
1 50 1000 | 0,1526% | 1,5424% | 0,0494% | 1,8311% | 38m 27s (50x6)+30(RL) 50x1 380 25,26
1 50 2000 0,1078% | 1,1117% | 0,0304% | 1,7990% | 1h 5m 15s (50x6)+30(RL) 50x1 380 25,26
2 20 100 0,6149% | 8,9381% | 0,2344% | 2,5781% | 4m 50s (20x6)+(20x20)+30(RL) 20x2 590 16,27
2 20 1000 | 0,2359% | 2,7088% | 0,0895% | 1,7295% | 46m 27c (20x6)+(20x20)+30(RL) 20x2 590 16,27
2 20 2000 | 0,4743% | 5,4146% | 0,1057% | 1,7402% | 1h 32m 50s (20x6)+(20x20)+30(RL) 20x2 590 16,27
3 20 100 | 0,6161% | 9,2365% | 0,2144% | 2,8265% | 10m 17s | (20x6)+(20x20)+(20x20)+30(RL) 20x3 1010 9,50
3 20 1000 | 0,2474% | 2,5389% | 0,0708% | 1,6958% |1h 40m 36s | (20x6)+(20x20)+(20x20)+30(RL) 20x3 1010 9,50
3 20 2000 | 0,2189% | 1,8421% | 0,0820% | 1,8060% |3h 19m 19s| (20x6)+(20x20)+(20x20)+30(RL) 20x3 1010 9,50

Tabla 5.15: Resultados de la técnica TECP utilizanawdsdtrip y Red Neuronal
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Técnica con entrada de conocimiento previa utilipa@dplanar encapsulado

Nam. Neur Nam. Ereff Ereff Zc Zc Tiempo Nimero Nimero | Param indice
Capas | Capa | Epoch Er:]r:(; Enr]rg): Enr]r;)(; ErTr]r;); Ejecucion Pesos Ganan. | Totales comp.
1 50 100 0,1816% | 3,6404% | 0,1124% | 0,9969% | 3m 59s (50x6)+30(RL) 50x1 380 23,12
1 50 1000 | 0,0232% | 0,4815% | 0,0233% | 0,7215% | 28m 28s (50x6)+30(RL) 50x1 380 23,12
1 50 2000 | 0,0086% | 0,1404% | 0,0073% | 0,7198% | 56m 48s (50x6)+30(RL) 50x1 380 23,12
2 20 100 0,1969% | 2,8912% | 0,1216% | 1,2285% | 4m 34s (20x6)+(20x20)+30(RL) 20x2 590 14,89
2 20 1000 | 0,1641% | 2,8474% | 0,1076% | 1,1315% | 41m 32s (20x6)+(20x20)+30(RL) 20x2 590 14,89
2 20 2000 | 0,0518% | 0,7922% | 0,0550% | 0,7340% | 1h 23m 43s (20x6)+(20x20)+30(RL) 20x2 590 14,89
3 20 100 | 0,4016% | 6,4139% | 0,2483% | 1,7550% | 9m 14s (20x6)+(20x20)+(20x20)+30(RL) 20x3 1010 8,70
3 20 1000 | 0,0937% | 2,0862% | 0,0658% | 0,7968% |1h 29m 36s| (20x6)+(20x20)+(20x20)+30(RL) 20x3 1010 8,70
3 20 2000 | 0,0376% | 0,6027% | 0,0435% | 0,7717% |2h 58m 52s | (20x6)+(20x20)+(20x20)+30(RL) 20x3 1010 8,70

Tabla 5.16: Resultados de la técnica TECP utilizanofaDar y Red Neuronal
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- Técnica TECP utilizando Red Neuronal vy dispositivieebktrip encapsulado (Tabla

5.15)

Si observamos los resultados de precisién obtergdossta tabla, podemos apreciar
gue no es recomendable utilizar para este disposttio 3 capas de neuronas. Si utilizamos
estas configuraciones, el error aumenta considarabite (indiferente del namero de
iteraciones) y, también, el tiempo de ejecuciénalgnnos casos, el uso de un nimero mayor
de iteraciones ocasiona un sobre entrenamientoadeed neuronal y esto influye
negativamente en la precisidon de la técnica. Laomepnfiguracion con esta técnica
utilizando el dispositivo Microstrip, es utilizarcapa con 50 neuronas y 2000 iteraciones.
Para esta configuracion, obtenemos la misma comprgsie con menos iteraciones (IC =
25) y una mejor precision (la mejor de la tabla)p&hto en contra de esta configuracion, es
el tiempo de ejecucion (1 hora y 5 minutos), quenés elevado que utilizando un nimero

menor de iteraciones, pero sigue siendo un tienepejetucion admisible.

- Técnica TECP utilizando Red Neuronal vy dispositivapl@nar encapsulado (Tabla

5.16)

Si observamos los resultados de precisién obterddossta tabla, podemos apreciar
gue no es recomendable utilizar para este dispo<ttio 3 capas de neuronas. Si utilizamos
estas configuraciones obtenemos una buena predisodrs la mejor de la tabla), pero el
indice de compresion disminuye considerablementel tiempo de ejecucién resulta
excesivo. La configuracion optima de esta técngcatdizarl capa de 50 neuronasQueda
por analizar el nUmero de iteraciones mas convemié tener las tres opciones posibles el
mismo indice de compresiéon (IC = 23), tenemos qr@dd que configuracién es la mejor
fijandonos en el tiempo de ejecucién y la precisiBstudiando ambos casos, vamos a

decantarnos por utilizakt000 iteraciones Se ha escogido esta configuracion porque tiene
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una elevada precision, muy similar a la de 200fadienes. En cambio, esta precision se
alcanza en la mitad de tiempo de procesado (28tashque utilizando 2000 iteraciones (56

minutos).

5.3  Conclusiones

Una vez escogidas las configuraciones éptimas todies las técnicas de este PFC,
vamos a escoger las dos mejores técnicas pararaosiakis dispositivos (Microstrip y
Coplanar) y analizarlas para extraer la mejor. Bagdizar estas técnicas y escoger la mejor,
tenemos que elegir cual es la que tiene un mejmpoumiso entre tiempo de ejecucion,
precision e indice de compresion. A continuaci@msiestran las tablas con las dos mejores

técnicas para cada dispositivo.
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» Configuraciones optimas para Microstrip y Coplanar
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Tabla 5.17: Técnicas 6ptimas Microstrip Tabla 5.18: Técnicas 6ptimas Coplanar

- Mejor técnica para dispositivo Microstrip (tafla. 7).

Analizando ambas técnicas para este dispositigajteeevidente indicar que la mejor
técnica para utilizar con nuestro dispositivo Matrip es latécnica de entrada de
conocimiento previo (TECP) con MANFIS Esta técnica proporciona el mejor indice de
compresion (39) y un tiempo de ejecucion muy pdrage de la media (1 minuto). La
precision que se obtiene con esta técnica es badiaana (muy similar a la otra técnica) y

ademas obtenemos el error maximo de Zc mas bajo.
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- Mejor técnica para dispositivo Coplanar (Tabla#8%.1

Estudiando estas técnicas para el dispositivo Caplaebemos de tener en cuenta el
tiempo de ejecucion y la precision que se obtiegamue tienen un indice de compresion
muy similar (IC = 35). En cuanto a precision, podemebservar que los errores sobre la
permitividad efectiva son muy similares para las ticnicas. Sin embargo, la técnica de
conocimiento previo (TECA) con MANFIS tiene menoegision para la impedancia Zc que
la técnica clasica con red neuronal. Si compardo®sgrrores sobre la impedancia entre el
dispositivo microstrip y Coplanar con la técnicacd@ocimiento previo, podemos observar
gue los errores medios son similares (0.17%), maentue los errores maximos para el
dispositivo Coplanar (1.13%) son inferiores a losres para el dispositivo Microstrip (1.67
%). Teniendo en cuanta estas constataciones y digamglo de ejecucién para la técnica de
conocimiento previo (TECP) es aproximadamente &v@aenor (7 minutos) que la técnica
clasica con red neuronal, podemos elegir como mionica para nuestro dispositivo
Coplanar, laécnica deentrada de conocimiento previo (TECP) con MANFIS Ademas,
el indice de compresion es ligeramente superiorestatécnica (IC = 36) que con la técnica

clasica con red neuronal (IC = 35).
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6. Conclusiones y perspectivas

Este Proyecto Fin de Carrera presenta nuevas técpara almacenar y comprimir
datos. Estas nuevas técnicas son muy utiles parareoimtablas de datos y pueden ser
aplicadas a herramientas de disefio asistido panadbr. Las técnicas estan basadas en
técnicas hibridas con distintas estructuras deremagt Técnica de diferencia de fuente y
técnica con entrada de conocimiento previa. Estd®dugé combinan regresiones lineales
con un sistema fuzzy o una red neuronal para rept@sde manera precisa tablas de datos.
Estas técnicas establecen un alto indice de cordpresin un error de descompresion
razonable. El principal inconveniente de estos no&ta@s$ que requieren un cierto tiempo de
entrenamiento (compresion) que varia segun laatgteude la técnica utilizada (diferencia
de fuente o entrada de conocimiento previa), el exdnde variables, el método de
interpolacién utilizado (red neuronal o sistemazf)zy los parametros internos de estos
(nimero de capas de la red neuronal, nUmero deciberes, etc.). Sin embargo una vez
implementadas, estas técnicas permiten descomposiiesultados en tiempo real.

Estas técnicas fueron implementadas y testeadagxitnpara dos tablas de datos
obtenidas de las simulaciones electromagnéticatogdineas de transmision. El estudio de
estas técnicas para las dos tablas de datos edriute sus parametros internos (nimero de
capas de red neuronal, nimero de iteracionesindieke de compresién, el tiempo requerido
para la compresion y el error cometido en la depcesidn, ha permitido elegir la técnica
hibrida con estructura de entrada de conocimienéwigp (TECP) como el método con
mayores prestaciones. Para las dos tablas de dmttasiécnica proporciona un indice de
compresion mayor que 35, un tiempo de compresif@mian a 7 minutos y un error relativo

de los datos descomprimidos con respecto a laastalel datos inferior a 1.7%.
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Los siguientes puntos resumen las tareas que hkemado a cabo en este proyecto

fin de carrera:

1.

Hemos estudiado tres métodos de aproximaciomreRi®n lineal, redes
neuronales y sistemas fuzzy (ANFIS).

Hemos realizado una seleccibn de las posiblesicis hibridas de
compresion que nos permitan proporcionar las mejorestaciones.

Hemos buscado la fuente de obtencién de nuestréess de datos. Como se
quiere utilizar este proyecto para la compresiontatdas reales de datos,
hemos escogidos dos dispositivos que mediante @omoules
electromagnéticas nos han proporcionado las taldadatos que vamos a
utilizar en este proyecto.

Para comparar las diferentes técnicas, apart®sderrores cometidos por
estas, hemos incluido dos nuevos parametros ddadatjue nos permitio
extraer la técnica que ofrece mayores prestacifindge de compresion y
tiempo requerido para la compresién).

Hemos aplicado las técnicas hibridas de compreslas dos tablas de datos.
Una vez finalizado el proceso de entrenamientanpresion) de todas las
técnicas, hemos comprobado éstas y almacenado todogparametros
necesarios para poder compararlas entre si: NUdeeiteraciones, nimero de
capas (solo para la red neuronal), pesos, el tiemgoguerido para la
compresion y los errores cometidos con respeats ddtos originales.

Hemos realizado un estudio sobre los resultatidsnidos de las distintas
técnicas en funcién de los parametros de calidad gacantarnos por el

método que presenta mayores prestaciones.
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8. Una vez terminado el estudio, concluimos progadd la técnica que mejor
compromiso obtenga para nuestros dispositivos. d@gda para ambos
dispositivos ha sido la técnica de entrada de domento previo con el

método de interpolacion MANFIS.

Aungue hemos escogido la técnica TECP como técnttmapara la compresion de
nuestras tablas, podemos decir que cualquierasdédaicas presentadas puede tener un uso
Optimo segun la aplicacién a llevar a cabo y elo&) parametro(s) de calidad deseado(s)

(minimo error, mayor indice de compresion, etc.).

Finalizaremos esta conclusiéon insistiendo sobrénterés cada vez mayor de las
técnicas de compresion de datos no solo al nieistmial, sino también en todas las facetas
de nuestra vida cotidiana. En efecto, estas téctimasn su utilidad en las mayorias de las
aplicaciones de tecnologias de la informaciéon yctamunicaciones como: Telefonia movil,

television digital, etc.
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