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Resumen— Actualmente en la mayoria de instituciones, incluyendo la red de salud Abancay, se utiliza estadistica tradicional con el fin
de determinar tendencias sobre un conjunto de datos que se centra en una sola variable, es complicado aplicar este tipo de analisis a
conjunto de datos multivariados, que son los que usualmente se obtienen en los programas de control de calidad de agua y, que excluye
diferencias entre las variables analizadas y sus relaciones. El objetivo del estudio es realizar una comparacién entre las diferentes
técnicas estadisticas multivariables y redes neuronales artificiales, con la finalidad de relacionar y clasificar las variables. Para realizar
esto se eligio dos técnicas de estadistica multivariada, analisis de componentes principales (ACP) y analisis discriminante (AD) y dos
tipos de redes Neuronales artificiales, de aprendizaje no supervisado, hebbiano (RNAH), y de aprendizaje supervisado, perceptron
multicapa (RNAPM), el tipo de investigacion que se usara en el estudio sera investigacion aplicada de enfoque cuantitativo, con un
nivel de investigacion explicativo y con un disefio transversal. Dada la comparacioén entre el analisis de componentes principales y la
red neuronal artificial de tipo Hebbiano, se obtuvo que las redes neuronales pudieron asociar mejor las variables que el andlisis de
componentes principales. En la segunda comparacién entre el analisis discriminante y la red neuronal artificial perceptrén multicapa
los resultados fueron buenos para el analisis discriminante debido a que obtuvo un 95% de clasificacion correcta, mientras que la red
neuronal artificial obtuvo un 74.6%, sin embargo, debido a las limitaciones del analisis discriminante, se infiere que la red neuronal
artificial perceptrén multicapa es un mejor modelo a escoger.

Palabra clave: andlisis de componentes principales, analisis discriminante, red neuronal artificial de tipo hebbiano, red neuronal
artificial perceptrén multicapa.

Abstract— Currently, in most institutions, including the Abancay health network, traditional statistics are used in order to determine trends on
a data set that focuses on a single variable, it is complicated to apply this type of analysis to multivariate data sets, which are those usually
obtained in water quality control programs, and which exclude differences between the variables analyzed and their relationships. The objective
of the study was to make a comparison between different multivariate statistical techniques and artificial neural networks, in order to relate and
classify variables. To do this, two multivariate statistical techniques were chosen, principal component analysis (PCA) and discriminant analysis
(DA) and two types of artificial neural networks, unsupervised learning, hebbian (RNAH), and supervised learning, multilayer perceptron
(RNAPM), the type of research | used in the study will be applied research of quantitative approach, with an explanatory level of research and
with a cross-sectional design. Given the comparison between the principal component analysis and the Hebbian type artificial neural network,
| obtained that the neural networks were able to associate the variables better than the principal component analysis. In the second comparison
between the discriminant analysis and the multilayer perceptron artificial neural network, the results were good for the discriminant analysis
because it obtained 95% of correct classification, while the artificial neural network obtained 74.6%, however, due to the limitations of the
discriminant analysis, | inferred that the multilayer perceptron artificial neural network is a better model to choose.

Keyword: discriminant analysis, hebbian-type artificial neural network, multilayer perceptron artificial neural network, principal component
analysis.
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1 INTRODUCCION

El andlisis de componentes principales es una técnica
estadistica general que reduce una tabla de datos variables a
sus béasicas, llamadas
principales. componentes principales
combinaciones lineales de las variables originales que
explican la varianza maxima de todas las variables. [1]. Enel
proceso, el método proporciona una aproximacién de la tabla
de datos original utilizando solo estos pocos componentes

caracteristicas componentes

Los son ciertas

principales.

Su objetivo es extraer informacién importante de datos
estadisticos y representarla como un nuevo conjunto de
variables ortogonales llamadas componentes principales y
mostrar el patrén de similitudes entre observaciones y
variables en forma de puntos en un mapa de puntos.
Matematicamente, esta determinado por vectores propios y
valores propios. Los vectores propios y los valores propios
son numeros y vectores asociados con matrices cuadradas.
Juntos proporcionan una descomposicién matricial adecuada
para analizar la estructura de esa matriz, como una matriz de
correlacién, covarianza o producto. [2]. Si bien, se han listado
diferentes tipos de matrices para el estudio se eligi6¢ la matriz
de correlacion.

El anélisis de funcién discriminante es un analisis estadistico
que se utiliza para analizar datos cuando la variable
dependiente o el resultado es categérico y la variable
independiente o predictor es paramétrico. Este es un método
paramétrico para determinar qué pesos de variables
continuas o predictores diferencian mejor dos o mas tipos de
variables dependientes y lo hacen mejor que el azar. El
andlisis discriminante se utiliza para determinar la precisién
de un sistema de clasificacién determinado al predecir una
muestra dentro de un grupo en particular. El andlisis
discriminante implica desarrollar funciones discriminantes
para cada muestra y obtener una puntuacién umbral
utilizada para clasificar la muestra en diferentes grupos. [3].

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado de caracter
hebbiano se basan en el siguiente postulado, formulado por
Donald O. Hebb en 1949: “Cuando un axén de una celda A
esta suficientemente cerca para conseguir excitar una celda B
y repetida o persistentemente toma parte en su activacion,
algtn proceso de crecimiento o cambio metabélico tiene lugar
en una o ambas celdas, de tal forma que la eficiencia de A,
cuando la celta activa es B, aumenta”. De esta forma,
identificando las celdas con neuronas fuertemente conectadas
[4]. La regla de Hebb es de tipo no supervisado, pues la
modificacién de los pesos depende de los estados (salidas) de
las neuronas obtenidos tras la presentacion de un estimulo
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determinado, con independencia de que coincidan o no con
las deseadas. De esta forma, en el aprendizaje hebbiano
maltiples pueden
simultdneamente.

neuronas de salida activarse

La arquitectura de un perceptréon multicapa es variable, pero
en general consiste en varias capas de neuronas, puede tener
una o mds capas ocultas y finalmente una capa de salida. El
perceptrén multicapa se ha aplicado a una amplia variedad
de tareas, todas las cuales pueden clasificarse como
prediccién, aproximaciéon de funciones o clasificaciéon de
patrones. La predicciéon implica pronosticar tendencias
futuras en una serie temporal de datos dadas las condiciones
actuales y anteriores. La aproximacion de funciones se ocupa
de modelar la relacién entre variables. La clasificacion de
patrones implica clasificar datos en clases discretas. Todas
estas aplicaciones estan estrechamente relacionadas [5].

Este articulo presenta los resultados de la aplicaciéon y
comparacion entre el analisis de componentes principales con
la red neuronal de tipo hebbiano y el analisis discriminante
con una red neuronal perceptrén multicapa. Los datos
analizados corresponden a las variables de calidad de agua
correspondientes a cloro, pH, conductividad, turbiedad,
debido a que solo estas estaban presentes en los datos
obtenidos, ademas se afadié una variable periodo para
realizar la comparacion entre el anélisis discriminante y la red
neuronal perceptrén multicapa debido a que la prediccién de
datos no se puede realizar si no existe una variable de salida,
la cual se obtuvo al analizar los datos de precipitacién en la
zona durante el mes de enero a diciembre desde 1991 al 2021.

2 METODOLOGIA

El tipo de investigacion que se realiza en el presente
estudio es una investigacién aplicativa con un enfoque
cuantitativo, el nivel de investigacién sera explicativo y su
disefio es transversal.

2.1 ASOCIACION DE VARIABLES

Para determinar la asociacién entre las variables
fisicoquimicas que hacen parte de los datos que se adquieren
comunmente en los programas de monitoreo de calidad de
agua se emplearon técnicas de anélisis de componentes
principales y las redes neuronales artificiales de tipo
Hebbiano.

2.1.1 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Inicialmente se elaboré histogramas para poder observar
si la distribucién presentada por las variables se trataba de
una distribucién simétrica o normal o si se requeria el uso de
ciertos pardmetros para evitar que los resultados se
distorsionen por ejemplo haciendo uso de la transformacién
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logaritmica para disminuir su rango y posteriormente
realizar una estandarizaciéon de los datos como paso
preliminar para la determinacién de los componentes
principales.

En este caso se observé que ninguna de las variables tenia una
distribucién normal (cloro, conductividad, pH, turbiedad)

Como se puede observar en el valor de significancia ninguna
de las variables presento una distribucién normal usando el
método de Kolmogorov-Smirnov debido a la cantidad de
datos, por lo cual se realizé transformacioén logaritmica a
todas las variables para evitar que los datos distorsionen los
resultados del analisis estadistico.

Realizada la transformacion logaritmica. Se procedo a
estandarizar los datos previos a la determinacién de los
componentes principales (CP). El analisis de CP arrojo como
resultados un conjunto de vectores propios que corresponden
a un nuevo espacio en donde se proyectan los datos
originales. Con estos, se pudo calcular las coordenadas de los
datos en este nuevo espacio, para efecto de visualizacién y
para determinar asociaciones de variables presentes en los
datos. Esto dltimo se pudo estudiar mediante la matriz de
coeficientes de correlacién entre los CP y las variables
originales.

En la figura 1. podemos observar que no existe una pendiente
aparente por lo cual se pueden utilizar todos los componentes
para el estudio.

Grafico de sedimentacion

Autovalor

1 2 3 4

Numero de componente

Fig. 1. Grafico de Sedimentacion de los componentes principales

Asi mismo, con el fin de determinar las asociaciones entre las
variables fisicoquimicas estudiadas se calculé la matriz de
coeficientes de correlacion entre los CP a utilizar en el estudio
y las variables originales.

2.1.2 RED NEURONAL ARTIFICIAL DE TIPO HEBBIANO

Todo el procedimiento computacional de las redes se
realiz6 con las funciones disefiadas en Matlab.

El tipo de red neuronal utilizada fue la red neuronal de tipo
hebbiano con entrenamiento hebbiano generalizado
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(aprendizaje no supervisado)

El procedimiento seguido para determinar los componentes
principales con RNAH fue el siguiente.

1. Estandarizacién de los datos en SPSS

2. Cargar los datos estandarizados en Matlab.

3. Se realizo el entrenamiento de red con los siguientes
parametros.

4 variables de entrada

4 variables de salida

La tasa de aprendizaje fue igual a 1x10-

Numero de épocas de entrenamiento igual a 1000

N o O

A esta red no se le determino el coeficiente de correlacion,
puesto que es una red de entrenamiento no supervisado, y no
se cont6 con una salida deseada con la cual se pudiera
comparar.

2.2 CLASIFICACION DE VARIABLES

Para realizar este tipo de andlisis usando las funciones
discriminantes y las RNAPM se hizo necesario etiquetar las
muestras para que los métodos aplicados pudiesen predecir
la pertenencia de una variable o parametro a un determinado
grupo. Los grupos establecidos fueron dos: seco y hiimedo,
de acuerdo ala fecha de toma de las muestras analizadas. Esto
se hizo con la finalidad de establecer si el periodo hidrolégico
significativa los valores de las

afectaba de forma

concentraciones de los pardmetros analizados.

Para realizar el ejercicio de clasificacién, no se utilizé ninguna
técnica especifica para definir los grupos, el investigador lo
segin el andlisis de Ia
precipitacién del drea de estudio, como herramienta de apoyo

determino informacién de
en la seleccién de periodos secos y hiumedos se grafico la
precipitacion promedio mensual, en las estaciones ubicadas
en el embalse, asi como otras estaciones pluviométricas
ubicadas en los alrededores de la zona de estudio. A los datos
de precipitacion se les realizo un tratamiento estadistico para
su analisis, ya que en este caso particular lo que interesaba era
el patréon de variacién temporal y la determinacién de la
ocurrencia de periodos secos y humedos. Esta parte del
andlisis se encuentra motivada por la variabilidad que han
presentado los pardmetros hidrolégicos en los tltimos afios.
A continuacién, en la tabla 1, se presenta el histograma de la
precipitaciéon promedio mensual entre 1991 y 2021.

TABLA 1
Tabla de climatologia
Mes Medida
Temperatura  Precipitacion Dias lluviosos
media (°C) (mm) (dias)
Enero 10.5 225 21
Febrero 10.4 205 19
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Marzo 10.3 185 21
Abril 10 100 17
Mayo 9.5 35 8
Junio 8.7 18
Julio 8.4 18 4
Agosto 9.2 29
Septiem- 10 50 12
bre
Octubre 10.6 108 18
Noviem- 11.1 132 18
bre
Diciem- 10.7 185 20
bre

Como base a un analisis visual de la tabla, se determind, por
criterio del investigador, que todos los datos por debajo de
60 mm de precipitacién serian periodos secos y por encima de
estos serian periodos hiimedos.

2.2.1 ANALISIS DISCRIMINANTE

Para poder correr la funcién discriminante fue necesario
conseguir que los datos fueran de distribucién normal, para
lograr eso se realiz6é transformacién de distribucién inversa
sobre los datos de una de las estaciones con la intencién de
utilizar el modelo en una muestra mds amplia para
comprobar su validez. Sin embargo, debido a la cantidad de
datos andmalos en diferentes variables, se decidié utilizar
solo una variable, la variable de precipitacién la cual
permitird que se cumpla la prueba de homogeneidad de
matrices de covarianza M de Box cuyo valor de significancia
fue de 0.589 la cual prueba que el método se puede usar sobre
los datos.

Al correr la funcién, se determinaron los puntos medios y un
centroide a cada periodo, cuyos valores son presentados en la
tabla 2.

TABLA 2
Funciones de centroide

Variable Centroide

1.316
-2.057

Periodo Humedo

Periodo Seco

Esto significa que el punto medio donde se definird si un ele-
mento es del periodo hiimedo o seco sera en el valor -0.3705,
teniendo en cuenta esto si una muestra tiene un valor de coor-
denada menor a -0.3705 se clasificara como periodo seco, y en
caso contrario como periodo htiimedo.

2.2.1 RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
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MULTICAPA

Para realizar el Anélisis discriminante se utilizé6 una RNA
de entrenamiento supervisado con retropropagacion de error
y alimentacién hacia adelante (perceptrén multicapa). Esta
red se seleccion6 debido a que es la red mas sencilla para
hacer un andlisis equivalente al andlisis discriminante.

La cantidad de datos escogidos es el total donde se definié
que 571 datos se encontraban en el periodo htimedo y 400 en
el periodo seco los cuales son mostrados en la tabla 3.

TABLA 3
Datos escogidos
Precipitacién
Frecuen-  Por- Porcentaje ~ Porcentaje

Periodos cia centaje Valido Acumulado
Periodo 571 58.8 58.8 58.8
Humedo
Periodo 400 412 41.2 100.0

Seco

Total 971 100.0 100.0

Pagina | 23

Los pasos que se realizaron para el disefio del modelo de red
neuronal han sido los siguientes:

Seleccién de variables, procesamiento de datos, creacion de
grupos y selecciéon y construccion del modelo de red
neuronal.

1. Seleccion de variables: las variables seleccionadas para
confeccionar la muestra fueron: cloro, conductividad, pH
y turbiedad. Son 4 variables en total, con lo que se usaran
4 neuronas de entrada y 1 de salida, ya que se busca si la
muestra se tomo en periodo humedo o seco. La funcién
usada en las neuronas de la capa oculta es una funcién
tangente hiperbélica. En cambio, en la neurona de salida
se aplicara una funcién sigmoidal, ya que se realiza una
tarea de prediccién y para estas tareas se recomienda el
uso de esta funcién, ya que los valores no son continuos,
sino que dentro de los valores dados (0 y 1), la respuesta
se puede desplazar de forma no continua en ellos. En la
capa oculta se usara una funcién tangente hiperbdélica, ya
que, al implementarla en una red neuronal, se pueden lo-
grar salidas simétricas y balanceadas, lo que permite mo-
delar relaciones no lineales entre los datos con mayor
precision.

2. Procesamiento de datos: Las 4 variables que se han tenido
en cuenta a la hora de conformar la muestra se transfor-
maron y estandarizaron para establecerla en una nueva
distribucién comprendida.

3. Creacién de los grupos de entrenamiento, validacién y
reserva: La muestra de 971 datos se han dividido en tres
grupos: entrenamiento, el cual se usard en la fase de
aprendizaje, validacién, usado en la fase de funciona-
miento, aplicado en la etapa para demostrar el funciona-
miento de la red. Para ello, el grupo de entrenamiento
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consta del 61.5% de los datos para que la red sea capaz
de ajustar los pesos de forma iterativa. Luego el grupo de
validacién estard compuesto por el 27.6% y el grupo de
reserva esta compuesto por el 10.9% de los datos.

Seleccién y construccién del modelo de red neuronal: Se
usard el modelo de red de perceptrén multicapa, ya que
es la red de interés del trabajo y que ademas se ajusta al
objetivo del mismo, el cual es la clasificacién de un grupo
de muestras para saber si se recogieron en un periodo ha-
medo o seco. Para encontrar el modelo mas eficaz se cre6
diferentes modelos modificando los siguientes valores:
namero de neuronas ocultas y tasa de aprendizaje. El pri-
mer valor a modificarse ha sido el niimero de neuronas
ocultas para encontrar el modelo con el mejor desem-
pefo, el nimero de neuronas que se han aplicado han
sido 1, 2, 3,4 y 5. Después se ha modificado el valor de la
tasa de aprendizaje a los valores 0.4, 0.2, 0.1, 0.05, sin em-
bargo, se decidi6é no incluir un cambio en el ndmero de
capas ocultas debido a que dichos modelos no mostraron
que él porcentaje de acierto varie sustancialmente. Para
ello se han creado 20 modelos de red neuronal, se ob-
servo el modelo que tuvo un desemperio mas equilibrado
y mayor en las fases de entrenamiento y validacién, para
que su desempenio en la fase de test sea mas estable. Si-
guiendo estos criterios el modelo que se seleccioné para
pasar a la fase de test fue el modelo ntimero 17 debido a
que aparte de ser el modelo con mejor porcentaje de
acierto de clasificacion en la fase de entrenamiento no
existe mucha diferencia con el porcentaje de acierto de la
fase de validacién. Una vez seleccionado el modelo, se

Ponderacién sindptica > 0"
== Ponderacién sindptica < 0

Funcién de activacién de capa oculta: Tangente hiperbélica

Funcién de activacidn de capa de salida: Sigmoide
pasé a la fase final, la fase test, para obtener el rendi-
miento real de la red, la arquitectura del modelo 17 es re-

presentado graficamente en la figura 2.
Fig. 2. Arquitectura del modelo de red neuronal escogido.

Evaluacién de rendimiento del modelo: El analisis se hizo
a través de la curva de ROC obtenida a través del pro-
grama SPSS. Se us6 este método de andlisis, ya que nos
encontramos ante un problema de clasificaciéon de dos
variables y este es la medida precisa y valida para evaluar
la precisiéon diagnostica del modelo seleccionado.
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3 RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 RESULTADOS DEL ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES

En la siguiente tabla se puede observar la relacién entre
los componentes principales escogidos para el estudio y las
variables originales, para ello se utiliz6 el método de
Spearman debido a que la distribucién no es normal.

TABLA 4
Matriz de correlaciones ACP
Correlaciones
Variable = Compo- Compo- Compo- Compo-
nente 1 nente 2 nente 3 nente 4
Cloro 0.494 -0.849 0.702 0.353
Conduc- 7y 0300  -0s01 9307
tividad
pH 0.131 0.569 -0.008 -0.039
Turbie- 797 0.124 0.007 0468
dad

Siguiendo el anélisis de la matriz de correlacion, se observé
que la mayoria de los valores de dichos coeficientes
resultaron tener valores suficientemente altos. Para efectos
del presente trabajo se considera que la relacién entre dos
variables es significativa si es mayor a 0.4 en valor absoluto.

En la tabla 4 se muestra la correlaciéon entre las variables
fisicoquimicas identificadas a partir del Andlisis de
Componentes Principales. se evidencia de la
inspeccién de dicha tabla, existe muy poca relaciéon entre el
componente 1y la variable pH mientras que el componente 2
tiene muy poca relacion con la variable conductividad y
turbiedad, el componente 3 tiene muy poca relacién con pH
y turbiedad mientras que el componente 4 tiene muy poca
relacién con pH y tiene apreciable relacién con cloro y
conductividad Sin embargo, todas las variables se relacional
al menos con un componente por lo cual se puede decir que
existe una correlacién considerable entre las variables
analizadas en el presente estudio.

Como

3.2 RESULTADOS DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL DE
TIPO HEBBIANO

En la tabla 5, se puede observar que existe asociaciéon
significativa entre las variables estudiadas y los componentes
principales obtenidos mediante la red neuronal artificial
Hebbiana.

TABLA 5
Matriz de correlaciones RNAH
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Correlaciones
Variable Compo- Compo- Compo- Compo-
nente 1 nente 2 nente 3 nente 4
Cloro -0.258 0.258 0.258 0.775
Conducti- ) (9 0.800 0.400 0.400
vidad
pH 0.000 0.400 0.800 0.800
Turbiedad  -0.200 -0.400 -0.800 0.000

De esta se puede ver que el componente 1 agrupa a las
variables Conductividad, el componente 2 agrupa a todas las
variables menos Cloro, la tercera agrupa a todas las variables
menos Cloro, la cuarta a todas menos a turbiedad.

De lo anterior se infiere que en los componentes 1 no se
encuentra relacién significativa entre las variables originales,
sin embargo, en el componente 2 y 3 se agrupa 2 variables
quimicas y una fisica y en el componente 4 se agrupan 3
variables quimicas.

3.2 ANALISIS DE RESULTADOS DE LA COMPARACION
ENTRE RED NEURONAL ARTIFICIAL DE TIPO
HEBBIANO Y ANALISIS DE COMPONENTES
PRINCIPALES

Como se observoé en los resultados de cada metodologia,
las RNA de tipo hebbiano obtuvieron un mejor desempefio al
poder asociar mas variables entre si. Lo que indica que la no
linealidad de la RNA permitié encontrar asociaciones entre
variables mdas concretas, que las de la metodologia
convencional.

Podriamos partir del hecho que la dindmica fisico-quimica
que se presenta en el embalse es compleja, y por lo tanto la
identificacién de los procesos especificos resulta de vital
importancia. La metodologia de ACP convencional fue
menos 1til al determinar las asociaciones entre las variables,
que son las que permiten identificar procesos fisicoquimicos;
mientras que con las RNA de tipo hebbiano las asociaciones
se pudieron interpretar de una manera mas clara.

3.3 RESULTADOS DEL ANALISIS DISCRIMINANTE

Los resultados obtenidos por la funcién se presentan en la
tabla 6 donde podemos comparar los datos reales con lo
modelado, ademas se considera que el periodo hiimedo tiene
el valor de 1y el periodo seco el valor de 2.

TABLA 6
Matriz de resultado del analisis discriminante
Nombre de la es- Pe- Periodo
tacion Fecha riodo Mode-
Real lado
Quisapata alta 22-01-2021 09:34 AM 1 1
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Nombre de la es- Pe- Periodo
tacion Fecha riodo Mode-
Real lado
Quisapata alta 22-01-2021 09:34 AM 1 1
Quisapata alta 22-01-2021 09:34 AM

Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta
Quisapata alta

Quisapata alta

22-01-2021 09:34 AM
28-02-2021 04:03 PM
28-02-2021 04:03 PM
28-02-2021 04:03 PM
28-02-2021 04:03 PM
22-03-2021 12:34 PM
22-03-2021 12:34 PM
22-03-2021 12:34 PM
22-03-2021 12:34 PM
24-05-2021 10:43 AM
24-05-2021 10:43 AM
24-05-2021 10:43 AM
24-05-2021 10:43 AM
26-06-2021 08:26 PM
26-06-2021 08:26 PM
26-06-2021 08:26 PM
26-06-2021 08:26 PM
25-07-2021 08:33 PM
25-07-2021 08:33 PM
25-07-2021 08:33 PM
25-07-2021 08:33 PM
24-09-2021 11:55 AM
24-09-2021 11:55 AM
24-09-2021 11:55 AM
24-09-2021 11:55 AM
31-10-2021 06:35 PM
31-10-2021 06:35 PM
31-10-2021 06:35 PM
31-10-2021 06:35 PM
21-11-2021 04:54 PM
21-11-2021 04:54 PM
21-11-2021 04:54 PM
21-11-2021 04:54 PM
24-11-2021 11:09 AM
15-12-2021 04:04 PM
15-12-2021 04:04 PM
15-12-2021 04:04 PM
15-12-2021 04:04 PM
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A simple vista se puede observar que el periodo modelado y
el periodo real fueron clasificados correctamente en el 100%
de los casos, esto lo podemos ver en la tabla 7 de validaciéon
cruzada.

TABLA 7
Tabla de validacion cruzada anélisis discriminante

Validacién Pertenencia a grupos pronosticada
Cruzada Precipita- Periodo  Periodo
cién Hamedo Seco Total
Recuento Periodo 25 0 25
Hamedo
Periodo 0 16 16
Seco
% Periodo 100.0 0.0 100.0
Hamedo
Periodo 0.0 100.0 100.0
Seco
100% de los casos agrupados fueron clasificados
correctamente.

Si probamos este modelo con todos los datos el valor de
significancia que prueba de
homogeneidad m de box serd de 0 debido a que existe algtn
valor que muestre disparidad, sin embargo, podriamos
calcular un estimado de lo que seria una validacién cruzada

obtendremos en Ila

con todos los datos disponibles para probar que el modelo
funciona, lo cual se muestra en la tabla 8.

TABLA 8
Tabla de validacién cruzada analisis discriminante con todos
los datos
Validacion Pertenencia a grupos pronosticada
Cruzada Precipita- Periodo  Periodo
ciéon Hamedo Seco Total
Recuento  Periodo Hu- 523 48 571
medo
Periodo 0 400 400
Seco
% Periodo Hu- 91.6 8.4 100.0
medo
Periodo 0.0 100.0 100.0
Seco

Como se puede observar que el 91.6% de los datos fueron
clasificados correctamente en el Periodo htimedo y el 100% en
el Periodo seco, teniendo esto en cuenta podemos decir que el
95.1% de los casos fueron clasificados correctamente.

Estos resultados indican que el analisis discriminante
convencional puede realizar una clasificacién satisfactoria del
periodo hidrolégico a partir de los valores de las muestras.

Sin embargo, como fue mencionado anteriormente el modelo
es inestable si se ejecuta en una cierta cantidad de datos
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debido a que la significancia del M de Box sera 0.

3.3 RESULTADOS DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL
PERCEPTRON MULTICAPA

Teniendo en cuenta el modelo ya escogido los resultados
son los siguientes:

1. Grupo de entrenamiento: el grupo de entrenamiento, for-
mado por 597 sujetos se obtuvo que 358 datos se encontra-
ban en el periodo himedo y 239 en el periodo seco. Pero
de esta clasificacién, la red consigui6 clasificar correcta-
mente el 74.5% de los patrones. De los 358 datos en el pe-
riodo hiimedo 279 son correctos y 79 fueron discrimina-
dos incorrectamente. Al igual en los datos de periodo seco,
en donde 166 fueron clasificados correctamente y 73 no lo
estan. Estos datos aparecen en la tabla 9.

TABLA 9
Tabla de clasificaciéon de datos de entrenamiento
Entrena- Pertenencia a grupos pronosticada
miento
Observado Periodo Ha-  Periodo
medo Seco Porcentaje
Correcto
Periodo Hu- 279 73 79.3%
medo
Periodo Seco 79 166 67.8%
Porcentaje 60.0% 40.0% 74.5%
Global

2. Grupo de validacién: En cuanto al grupo de validacion,
formado por 268 datos, de los cuales 157 fueron clasifica-
dos como periodo hiimedo y 111 como periodo seco. Del
grupo de periodo himedo 116 son verdaderos positivos y
41 falsos positivos. En el grupo de periodo seco 79 fueron
clasificados correctamente y 32 no. Por lo tanto, el 72.8%
de los patrones se encuentran bien clasificados, como se
muestra en la tabla 10.

TABLA 10
Tabla de clasificacion de datos de validacion

Validacion

Pertenencia a grupos pronosticada

Observado Periodo H-  Periodo Porcentaje
medo Seco
Correcto
Periodo Hu- 116 30 78.4%
medo
Periodo Seco 41 79 65,8%
Porcentaje o 0 72.8%
Global 58.6% 41.4%
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3. Grupo de reserva: En cuanto al grupo de reserva de 106
participantes, el cual es el que nos interesa se muestra el
verdadero rendimiento de la red. De este obtenemos que
el modelo pudo predecir correctamente 85 (80%) patrones.
De los cuales 57 de ellos son del periodo humedo y 28 del
periodo seco. De los 21 patrones mal predichos, 7 son del
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periodo himedo y 14 del periodo seco, la cual es reflejada
en la tabla 11.

TABLA 11
Tabla de clasificacion de datos de reserva
Reserva Pertenencia a grupos pronosticada
Observado Periodo Hd- Periodo Porcentaje
medo Seco
Correcto
Periodo Hu- 57 14 80.3%
medo
Periodo Seco 7 28 80.0%
Porcentaje o o 80.2%
Global 60.4% 39.6%

Podemos observar que el porcentaje de acierto del grupo de
reserva es muy elevado por lo que podemos decir que el
modelo es bueno.

La curva ROC muestra que el area bajo la curva es de 0.795.
El cual es un valor préximo a uno, por lo que se puede decir
que el modelo tiene una buena capacidad de clasificacion,
como se muestra en la figura 3.

= Periodo Humedo
= Periodo Seco
—MLinea de intsrpolacion

08

05

Sensibilidad

04|

00 02 o4 0g 0:5 10
1 - Especificidad

Variable dependiente: Precipitacion

Fig. 3. Curva ROC del modelo

Si ejecutamos una prueba con todos los datos que tenemos
disponibles podremos observar cémo se comporta el modelo
en una prueba real los resultados que se obtuvieron se
muestran en la tabla 12:

TABLA 12
Tabla de clasificaciéon de datos de test con todos los datos
Test Pertenencia a grupos pronosticada
Observado Periodo Hd- Periodo Porcentaje
medo Seco
Correcto
Periodo Hiu- 459 112 80.4%
medo
Periodo Seco 135 265 66.3%
Porcentaje o o 74.6%
Global 61.2% 38.8%
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Como se puede observar 459 datos fueron clasificados
correctamente en el periodo htimedo y 265 en el periodo seco
asi mismo el porcentaje que obtenemos es menor al que
tenfamos en la prueba anterior, sin embargo, al comparar la
curva ROC y su drea 0.801 podemos notar que el modelo
establecido funciona, lo cual es reflejado en la figura 4.

== Pariodo Humado
= Periodo Seco

Sensibilidad

(1] 02 04 05 08 10

1 - Especificidad

Fig. 4. Curva ROC de la prueba con todos los datos

Revisando los resultados de esto, observamos que los
porcentajes de clasificacién correcta son altos, lo que indica
que el modelo usado con la red es confiable y logro capturar
la relacion de dependencia presentes en los conjuntos de
datos analizados. El porcentaje de clasificacion correcta para
el periodo himedo fue del 80.4%, mientras que para el
periodo seco fue de 66.3%, los porcentajes de clasificaciéon
errénea fueron de 19.6% y 33.7% respectivamente.

3.3 ANALISIS DE RESULTADOS DE LA COMPARACION
ENTRE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL PERCEPTRON
MULTICAPA Y EL ANALISIS DISCRIMINANTE

Los resultados de clasificacién obtenidos por los métodos
son distintos debido a que para el analisis discriminante se
utilizé solo una variable debido a las restricciones de esta, ya
que es necesario que se cumpla la significancia de M de Box,
sin embargo, si deseamos probar la misma cantidad de
variables y compararlas con la RNA el resultado se muestra
en la tabla 13.

TABLA 13

Tabla de validacion cruzada de analisis discriminante con
todos los datos y variables

Pagina | 27

Pertenencia a grupos pronosticada

Vgil:lza:ézn Precipita- Periodo Periodo

cién Hudmedo Seco Total
Periodo Hu- 350 1 571

Recuento m(f:do
Periodo 113 087 400

Seco
Periodo Hu- 613 387 100.0

% medo
Periodo 28.3 71.8 100.0
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Pertenencia a grupos pronosticada

Vgif; :é(;n Precipita- Periodo Periodo
cién Hdmedo Seco Total
Seco

Como podemos ver los casos clasificados correctamente
fueron reducidos desde 95% a 65.8%, pero este valor nos
permite observar que el modelo se vuelve inestable debido a
que ninguna cumple prueba de
homogeneidad de m de box.

variable con la

La ventaja que puede tener las RNA sobre el método
tradicional son aparentes pues esta puede aprender y mejorar
poco a poco siempre y cuando existan mds datos para utilizar
en el proceso de aprendizaje y validacién.

Como pudimos observar en el modelo inicial del anélisis
discriminante este posee una mejor clasificacion correcta que
las RNA, pero si lo comparamos usando la misma cantidad
de variables y obviando los problemas de significancia del m
de box podriamos decir que el RNA es mas eficiente debido a
que pudo clasificar mejor el Periodo Hamedo y el Periodo
Seco.

Si utilizamos el primer modelo de analisis discriminante para
realizar la comparacién podemos observar que hay una gran
distancia entre el 95% y el 74.6% obtenido por la red neuronal.
Ademds, de que los datos que se recogieron para el
entrenamiento, validacién, y reserva fueron de forma
aleatoria con base en 60%, 30% y 10% por lo que no se prob6
con la misma cantidad de datos cada modelo.

4 CONCLUSIONES

En el caso de la comparaciéon entre el andlisis de
componentes principales y la red neuronal artificial de tipo
hebbiano, el método tradicional si consiguié una reduccién
de dimensionalidad en la informacién de calidad de agua
estudiada, ya que permiti6é asociar las variables en grupos
que fueran claramente interpretables. Respecto a las redes
neuronales artificiales de tipo hebbiano, esta técnica permitié
identificar asociaciones con sentido fisico/quimico entre las
variables analizadas, ademas los grupos de variables
encontradas se ubicaron en todos los componentes a
excepcién de una en la que solo se encontré una variable. El
pudo
conductividad, mientras que el segundo, tercer y cuarto
componente pudo asociarse con 3 variables.

primer componente solo asociarse con la

En conclusién, ambos métodos obtuvieron buenos
resultados, pero la RNA de tipo hebbiano pudo encontrar

mas relacion entre las variables estudiadas.

En el caso de la comparacion entre el andlisis discriminante y
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la red neuronal artificial perceptrén multicapa El método
tradicional pudo demostrar mucho mejor la clasificacién de
datos debido a que se utiliz6 sobre una variable, la limitacién
de este método, a pesar de obtener un valor de 95%, es que se
necesitan cumplir todos los requisitos para poder ejecutarla si
no los datos obtenidos no son estables. En comparacién con
la red neuronal perceptrén multicapa que es mas flexible,
también obtiene una clasificacién correcta de un porcentaje
menor, pero que puede mejorar si se emplean un
entrenamiento con un niimero mayor de patrones, ademés de
que es un sistema tolerante a fallos.

De acuerdo a los resultados obtenidos en este trabajo, los

procedimientos de andlisis multivariado empleados

comunmente en el anélisis de la informacién de calidad de
agua pueden brindar resultados que pueden ser poco
interpretables, o muy sensibles a la presencia de valores
anémalos. Estos problemas pueden ser resueltos con la
utilizacién de metodologias no lineales como las redes
neuronales artificiales de perceptrén multicapa, las cuales
permiten construir informacién que dependen de las
relaciones entre el conjunto de datos, y las cuales no ponen
restricciones con respecto a la informacién original. Asi
mismo, estos modelos son robustos frente a la presencia de
valores anémalos.

Cabe mencionar que, en el andlisis exploratorio de los datos
encontrados en la red de salud Abancay. se observé variables
con datos ausentes en su totalidad cuyos fueron, bacterias co-
liformes totales, bacterias coliformes fecales, bacterias hetero-
tréficas, por lo cual se opt6 a utilizar solo las variables que
contaban con datos en todos los campos las cuales fueron
cloro, conductividad, pH, turbiedad, ademads de la variable
periodo que se utilizé de acuerdo a lo mencionado anterior-
mente en el estudio. Por lo que es recomendable para la red
de salud Abancay, conseguir equipamiento que permita reco-
ger més datos que expresen las demds variables fisico-quimi-
cas.

Es necesario realizar més investigaciones utilizando métodos
convencionales y las redes neuronales artificiales para poder
determinar que herramienta es mas eficaz para asociar y
clasificar datos, teniendo en cuenta, que en este tltimo existen
una variedad de redes por aplicar.
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