Prediccion de |la produccion de bi

partir de sefales electroquim

Proyecto Final
Antonio De Ledn Rodriguez

Diplomado de Inteligencia Artificial Aplicada
2022-2023

0gas a

ICas
mediante inteligencia artifici

al

CNS

CENTRO NACIONAL
DE SUPERCOMPUTO

IPICYT  1picyT

25
2




Motivacion
La medicion de la composicion del biogas (i.e. hidrogeno o metano) en linea es

complicado por cuestiones técnicas, por lo que la estimacion mediante
inteligencia artificial a partir de senales electroquimicas, seria de utilidad para la

automatizacion, control y optimizacion de bioprocesos.
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Analisis de datos

Distribution of Biogas

0 1000 2000 3000 4000
Y

Violin plot of Biogas vs Lote
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= 0.0010
df.describe() 30'0008-
Batch  Time X1 X2 X3 Y § 0-00067
102000000 102.000000 102.000000 102000000 102.000000 102.000000 0.0004
5058824 85191176 5513902 86570294 -503121245 1173996786 0.0002 1
2947808 72800556 0731490 40618339 72635445 729131554 0.0000
1000000 9000000 4263000 25900000 -621.024242 271505254
2000000 28000000 4770000 44450000 -563301733 674768239
6000000 67000000 5900000 89.650000 -511.383436 910492938 4000
8000000 116750000  6.015000 116.625000 -453.397059 1572.722444 —
9000000 342000000 6712000 165.300000 -321614706 3245.397725 oo
.
1000 @
Los datos no presentan una distribucion Gaussiana B
Algunos lotes (2 y 8) tienen alta dispersion
-1000 -




Metodologia de solucion

* ¢Qué técnicas de Aprendizaje de Maquina/IA se utilizaron para
resolverlo?

Se utilizaron herramientas de Aprendizaje profundo

Cex ©
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Red neuronal densa Red neuronal recurrente LSTM



Solucion usando una red neuronal densa tipo
regresor

Intercept: [897.12461396]
Slope: [[0.2409753]]
Coefficient of determination: 0.10725196722161368

<matplotlib. legend.Legend at 0x7fb7012479a0>

Experimental vs Prediction

from tensorflow.keras import layers

inputs = keras.Input(shape = (3))

X = layers.Dense(100) (inputs)

outputs = layers.Dense(1)(X) - Reg of NN

e Data

model = keras.Model(inputs, outputs)
Reg. expected

model.summary()

Model: "model"

Layer (type) Output Shape Param #
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input_1 (InputLayer) [(None, 3)]
dense (Dense) (None, 100)

dense_1 (Dense)

Total params: 501
Trainable params: 501
Non-trainable params: 0
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Solucion usando una red neuronal densa con
una capa oculta

Intercept: [1047.62631781]
Slope: [[0.168779171]

wutput laye
DOPRLImy Coefficient of determination: 0.042003602178628086

input layer <matplotlib. legend.Legend at 0x7fel533dee90>
hidden layer 1
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Experimental vs Prediction

inputs = keras.Input(shape = (3,))
X = layers.Dense(10) (inputs)
hidden = layers.Dense(20) (X)
outputs = layers.Dense(1)(hidden)

Reg of NN
e Data
Reg. expected

model = keras.Model(inputs, outputs)
model.summary()

Model: "model"

Layer (type) Output Shape

input_1 (InputLayer) [(None, 3)]

Prediction

dense (Dense) (None, 10)
dense_1 (Dense) (None, 20)

dense_2 (Dense) (None, 1)

Total params: 281
Trainable params: 281
Non-trainable params: @
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Uso de una red neuronal recurrente LSTM
(Long short term memory)

1le6 Loss

from keras.models import Sequential 1.75 - - Train
from keras. 1ay€f"5 import LSTM :
from keras.layers import Dense

1.50 -
model2 = Sequential()
mode12.add(LSTM(1100, activation = 'relu’', input_shape = (3,1))) 1.25 -
model2.add(Dense(1)) '
model.summary()
Model: "model" 1.001
Layer (type) Output Shape Param # 0.75
input_1 (InputLayer) [(None, 3)] 0.50 -
dense (Dense) (None, 100)

0.25
dense_1 (Dense) (None, 1)

0.00 -
Total params: 501 0 50 100 150 200 250 300 350
Trainable params: 501
Non-trainable params: @ EPOCh

350 epochs




La red neuronal recurrente LSTM dio un coef. de
correlacion de 0.9534 entre los datos
experimentales y los datos del predictor

Intercept: [65.17624927]

Slope: [[0.95243999]]
Coefficient of determination: 0.9534412797791668

<matplotlib. legend.Legend at 0x7fb701604580>
Experimental vs Prediction

Reg of LSTM

e Data
Reg. expected

modelFile2 = "V4.Biogas__Deep_Python.LSTM.keras"

model2.save (modelFile2)
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Discusion
* Los datos experimentales no presentaron una distribucion Gaussiana y algunos
lotes tienen alta dispersion.

* En las corridas realizadas con la red neuronal densa tipo regresor y de una capa
oculta, no se obtuvieron buenos resultados por lo que se recomienda evaluar el
uso de mas capas ocultas o bien probar normalizando los datos de entrada.

* La red neuronal recurrente (LSTM) genero una pendiente de 0.9524 entre los
datos experimentales y los del predictor con un coef. De determinacion de

0.9534.

* Se recomienda evaluar esta red con datos que no ha visto para evaluar la
capacidad predictora.



Conclusion

La red neuronal recurrente LSTM es sencilla de implementar y el
modelo propuesto tiene una correlacion adecuada para utilizarse como
predictor.

Esta red neuronal puede ser de utilidad para la automatizacion, control
y optimizacion de bioprocesos para la produccion de biogas en
procesos fermentativos.
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