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Resumen

Este trabajo de investigacion se centra en el estudio de la viabilidad de la aplicacion practica
de los modelos de aprendizaje estadisticos en el campo de la ingenieria, particularmente en
areas de opto electronica y mediciones automaticas, como lo son las tareas de monitoreo de
integridad estructural conocidas por sus siglas en ingles SHM (Structural Health Monitoring).
Tanto la formulacion teorica de estas herramientas como los resultados conseguidos en otros
campos han llevado a considerar estos modelos como una opcion apropiada para resolver
algunos problemas de la Ingenieria de automatizacion. En concreto, esta tesis dirige su
atencion a tres modelos inteligentes particulares, Minimos Cuadrados Parciales (PLS), Redes
Neuronales Artificiales (RNA) y Maquinas de Vectores de Soportes (SVM), en la

implementacion de tareas de monitoreo de integridad estructural.

El estudio experimental se llevo a cabo en un prototipo para tareas de SHM, desarrollado en
las instalaciones del Instituto de Ingenieria de la Universidad Autonoma de Baja California.
En este prototipo las mediciones se llevan a cabo respecto a un espejo cilindrico con una
superficie de reflexion a 45° el cual gira sobre su mismo eje, teniendo asi un reflejo del haz
de luz emitida por una fuente de luz a un fotodetector, generando una sefial eléctrica y

posteriormente la deteccion del centro de la sefial.

De esta manera dos lineas de trabajo fueron realizadas, la primera linea de trabajo se centra
en generar una etapa de control adaptativo al prototipo, puesto que este carece de alguno en
su funcionamiento, dejando al sistema con posibles errores en sus mediciones e incluso en su
funcionamiento propio. En una segunda etapa se basa en realizar un estudio de comparacién
entre los modelos para poder seleccionar el de mejor rendimiento, esto para poder generar
una prediccion en tiempo real en el sistema de barrido Optico respecto a las variables de

entrada.

Los resultados obtenidos de esta experimentacion y de su implementacion en el sistema de
control, reflejan una mejora del funcionamiento del prototipo respecto a lo que antes se tenia,
un prototipo de barrido 6ptico sin un control adaptativo basado en un modelo de aprendizaje
estadistico.
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Capitulo 1.

Introduccidn

Con el incremento de nuevas infraestructuras civiles en todo el mundo y la creacion de nuevos
equipos de sensado, el desarrollo de un sistema de identificacion de dafios que pueda extraer
informacion cuantitativa y pueda proveer el desempefio de la estructura se ha convertido en un
tema de investigacion [27]. Las tareas de monitoreo de integridad estructural, conocidas por sus
siglas en ingles SHM (Structural Health Monitoring), tienen importancia en diferentes areas,
como lo son la ingenieria civil, mecanica, minera y aeroespacial, entre otras [3], ya que permite
seguir el comportamiento de un determinado sistema estructural detalladamente. El SHM consiste
en la implementacion de un sistema para detectar dafios en el cual envuelve monitoreo,
procesamiento de datos y su interpretacion para evaluar la condicion de una estructura, teniendo
como uno de los objetivos el poder detectar diferentes dafios en la estructura en su estado inicial
que producen deformaciones y tomar la decisién del correspondiente mantenimiento, que de no
ser detectadas, pueden provocar un fallo critico en la estructura y provocando el colapso de la

misma, teniendo a su vez pérdidas humanas y econémicas [5].

Actualmente existen varios estudios que reportan los resultados de diferentes métodos y sistemas
relacionados con las tareas de SHM; en las ultimas décadas destacan los sistemas a base de fibras

Opticas, redes inalambricas, cAmaras de video y recientemente, los sistemas de barrido optico [4].

Los sistemas de barridos dpticos, son sistemas que trabajan con una unidad de desviacion de haz
de luz para hacer el barrido, basada en espejos poligonales giratorios, espejos planos o espejos
prismaticos y un sensor de captacion pudiendo ser un fotodiodo [24] que junto a componentes
mecanicos, circuitos de control, algoritmos matematicos y procesamiento de sefiales, definen
tanto la resolucion como la exactitud del sistema. Los sistemas de barridos épticos se basan en la
distribucion espacial de la luz emitida por una fuente de luz no coherente, que al pasar por una
apertura circular, produce una sefial eléctrica ideal por el sensor de captacion, generando una

sefal en forma Gaussiana.



Como se menciond anteriormente existen factores que definen la resolucion y la exactitud de un
sistema de barrido éptico como puede ser circuitos de control. El control adaptativo es un tipo
especial de control el cual consiste en adaptar los parametros variables de un proceso a fin de
mantener un funcionamiento adecuado de un sistema, este tiene como objetivo controlar las
salidas de alguna forma prescrita mediante las entradas a través de los elementos del sistema,
controlando las condiciones en que se mide y se controla una variable, por lo comin la variable
controlada es la salida de un sistema. De esta forma se pueden resolver errores de ganancias las
cuales pueden cambiar, por dar un ejemplo, con los cambios ambientales; si un sistema cambia su
comportamiento debido a cambios de los parametros del proceso, entonces el control adaptivo

ajusta las variables.

Los algoritmos matematicos son otro factor que define la resolucion de un sistema de barrido
optico, el aprendizaje estadistico puede ser empleado a través de algoritmos matematicos, el
aprendizaje estadistico trabaja a partir de un conjunto de informacion acerca de un proceso,
construyendo un modelo que permita predecir nuevos fenomenos asociados a €l [21]. También
debe el modelo tener la capacidad de generalizar [19]. Entonces se hace necesario que el
aprendizaje efectué algun tipo de induccién a partir de la informacion disponible.

Para poder inducir al modelo se necesita un conjunto de medidas o ejemplos asociados al proceso
que se desea modelar [16]. Estos ejemplos 0 muestras elevan la complejidad del problema a

modelar si se toman en cuenta:

1. El nimero de variables, que esta asociado al nimero de entradas de la funcion, puesto que los
procesos a modelar por estos sistemas suelen ser altamente complejos.

2. Las muestras disponibles, estas suelen ser escasas y tener cierta incertidumbre.

Existen diferentes modelos de aprendizaje estadistico que pueden implementarse en los sistemas
de barrido dptico, teniendo como resultados algoritmos matematicos que tengan la habilidad de
adaptar sus variables de salidas como: velocidad del motor, voltajes de salidas y corrientes de
alimentacion, con respecto a las variables de entrada como pueden ser: la distancia a la que se
encuentra el emisor de luz y el sistema de barrido, angulos de posiciones del emisor, entradas de
seflales no deseadas, entre otras, generando asi autocorrecciones en el sistema y controles

adaptativos en la planta, permitiendo que los algoritmos mantengan un control estable al



momento de realizar las tareas SHM. Por tal motivo en esta investigacion se propone la

implementacion y analisis de tres modelos de aprendizaje:

1. Minimos Cuadrados Parciales (PLS).
2. Redes Neuronales Artificiales (RNA).
3. Maquina de Vectores de Soporte (SVM).

Esta tesis consta de los siguientes capitulos, en el capitulo #1 se presenta una descripcion del
problema, ademas se plantean el objetivo general y los objetivos especificos del trabajo al igual
que las justificaciones del estudio. En el capitulo #2 se realiza una revision teorica de los
conceptos empleados en la investigacion, estableciendo las bases matematicas para resolver el
problema propuesto. En el capitulo #3 se presenta la metodologia seguida para la realizacién de la
investigacion. En el capitulo # 4 se muestran los resultados y en el capitulo #5 se presentan las

conclusiones del trabajo.

1.1 Planteamiento del problema

Actualmente los sistemas de barrido Optico tienen diversas aplicaciones y cada aplicacion
requiere de una resolucion y exactitud determinada para medir cambios minimos que pueda tener
el objeto de observacion [20]. El laboratorio de optoelectronica y mediciones automaticas del
Instituto de Ingenieria de la Universidad Autonoma de Baja California ha desarrollado un método
para tareas de SHM, generando una sefial eléctrica en forma Gaussiana y por medio de circuitos

eléctricos se da la deteccion del centro de la sefial Gaussiana(figura 1.1).

Senal generada
por el fotodetector

Pulsode ™ Pulso de
inicio_, | [ 1e— Alto b inicio
_:,_. ."ll | "._ ;
|| -_J," ] \‘_- |- E

Figura 1.1: Deteccidn del centro de la sefial Gaussiana [20].

En experimentaciones preliminares, se detectaron diferentes problemas con el prototipo. Se
observé gue el prototipo carecia de un sistema de control, por lo tanto al momento de realizar las
pruebas, el motor que tiene como funcion el giro del espejo cilindrico, trabajaba a frecuencias

distintas a las que el operador solicitaba, con lo cual afectaba la lectura de la sefial Gaussiana y
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por lo tanto a su deteccion del centro. De igual manera se observo que el prototipo carecia de un
agente inteligente que lo pudiese autocorregir al momento de emplear las lecturas, generando

errores en las mediciones obtenidas al ser usado el prototipo.

Es importante poder solucionar estos detalles en el prototipo por la razén principal de que al
analizar y diagnosticar el estado de una estructura se determinan las medidas necesarias para
corregir el estado de la estructura, lo que permitira su operacion o programar su reparacion o su
retiro. Por ello es necesario contar con un sistema independiente de la estructura el cual pueda ser

reconfigurado para monitorear y analizar las caracteristicas particulares de cada estructura.
1.2 Objetivos de la investigacion

1.2.1 Objetivo general

El objetivo general de esta investigacidn es generar un algoritmo de control adaptativo, que pueda
aprender con el menor error posible la frecuencia de operacion del motor de giro, a diferentes

variables de entrada, por medio de modelos de aprendizaje estadisticos.

1.2.2 Objetivos especificos

1. Generar un algoritmo de control adaptativo que controle y asegure la frecuencia de
operacion del motor deseada por el operador.

2. Construir un banco de datos apropiado para el entrenamiento y aprendizaje de los modelos
de aprendizaje estadistico.

3. Definir los pardmetros 6ptimos de los modelos de aprendizaje estadisticos empleados para
la base de datos construida.

4. Comparar el desempefio de prediccion entre los modelos de aprendizaje estadistico, para su
seleccion y su implementacion en el prototipo.

5. Establecer el modelo matematico y sus parametros 6ptimos del modelo de aprendizaje con

mejor desempefio.



1.3 Justificacién del estudio

Las tareas de monitoreo para medicion de deformaciones de grandes estructuras requieren de la
adquisicion de informacion rapida, exacta, precisa y a bajo costo. Existen sistemas basados en
camaras de video para realizar estas tareas, pero estos se vuelven costosos e ineficientes por el
retraso temporal en el procesamiento de la imagen, ademas agregando factores que dificultan la
saturacion de datos en condiciones adversas, como escasa iluminacion, polvo, lluvias, ruido y
sobre todo el gran recuso computacional que requiere el analisis de video[4].

Los sistemas de barrido dptico permiten obtener cientos y hasta miles de mediciones de uno o
varios puntos, en cortos periodos de tiempo con altas resoluciones, dejando en claro las ventajas

que tienen estos sistemas:

= Bajo Costo de implementacion.

= Adquisicion de informacion de manera rapida y exacta.
= Alta resolucion del orden de milimetros.

= Posibilidad de examinar estructuras en areas remotas.

= Escanear estructuras complejas.

Los sistemas de barrido dptico pueden utilizar fuentes emisoras de luz coherente, como el laser o
fuentes de luz no coherente, facilitando por mucho la utilizacidén de estos sistemas en tareas de
SHM [24] [5]. Aun asi estos sistemas de barrido optico llegan a presentar fallas durante la
obtencién de mediciones, ya que carecen de retroalimentacion en el sistema. Algunas de estas
fallas pueden ser: el reconocimiento de pardmetros a nuevas variables de lectura, nuevos

parametros de mediciones a diferentes frecuencias del barrido.

Por lo tanto el trabajo de tesis propone no solo la implementacién de un sistema retroalimentado,
sino un sistema que a su vez se encuentre controlado por medio de algoritmos de aprendizaje
estadistico, por su facil implementacion tanto practica como en la cuestion econdmica, de igual
manera por la alta capacidad de generalizar problemas, rapidas respuestas a variables oscilantes y

la capacidad de desarrollar aprendizaje autodidactico.

De tal manera la implementacidn del aprendizaje estadistico a partir de algoritmos matematicos es

factor primordial para determinar una mejor resolucion del sistema de barrido déptico, dejando a



seleccionar una amplia variedad de modelos simples o complejos y avanzados de aprendizajes
estadisticos que se pudiesen adaptar en estos tipos de sistemas. Implementando alguno de estos
modelos obtendremos un sistema controlado y automatizado, que a su vez evitara trabajar con
mediciones erréneas. Estos modelos de aprendizaje trabajaran a partir de informacion recolectada
acerca del proceso empleado en las tareas de SHM, construyendo asi un modelo que llegue a tener
la capacidad de predecir fendmenos, generalizar procesos y predecir respuestas asociadas a las
tareas de SHM, dejando en claro que un sistema con estas cualidades tendrd una notable ventaja
con respecto a sistemas que solo se basan en métodos anal6gicos sin ningin tipo de
procesamiento y aprendizaje de informacion. Lo anterior justifica la propuesta que se expone en

la presente investigacion.



Capitulo 2.
Marco Tedrico

2.1 Monitoreo de la integridad estructural

El monitoreo de la integridad estructural “Structural Health Monitoring” SHM, es una area de
investigacion de rapido crecimiento que estd atrayendo el interés de los investigadores y de
agencias de gobierno relacionados con el mantenimiento y seguridad de los diferentes tipos de
estructuras tales como edificios, puentes y estructuras de barras articuladas, con el fin de permitir
su operacion o programar su reparacion o retiro [5]. EI monitoreo de la salud estructural consiste
en el proceso de implementar una estrategia de identificacion de dafios que envuelva la
observacién de una estructura a lo largo del tiempo empleando mediciones espaciadas y el analisis
de estas para determinar el estado actual de la estructura.

El termino dafio puede ser definido como los cambios introducidos dentro del sistema que afectan
negativamente su actual o futuro rendimiento y requiere una comparacion entre dos estados
diferentes del sistema, uno de los cuales representa el estado inicial y el estado actual, el cual debe

ser evaluado como sano o dafiado [27].

2.1.1 Métodos de deteccion de fallas en estructuras.
Durante los Gltimos afios se han propuesto diversos métodos clasicos y dinamicos para evaluar el

dafio en estructuras. A continuacion se describiran estos métodos.

Los métodos clasicos o también llamados técnicas no destructivas consisten en procedimientos
visuales o experimentales, tales como:

1. Inspeccion visual. Este tipo de métodos incluyen algunas variantes de niveles de
especializacién que van desde una evaluacién éptica a simple vista hasta un barrido
electronico para obtener informacion detallada de las fracturas. La evaluacion optica
aunque es mas simple y econdmica tiene sus limitaciones en materiales compuestos donde

las fallas muchas veces ocurren en capas interiores.



2. Emision ultrasonica. Este método consiste de dos cabezales hidrodindmicos acoplados en
tandem que al pasar por la superficie del elemento envia ondas ultrasonicas por medio del
chorro de agua en un lado, mientras que del otro lado se reciben las ondas acusticas
transmitidas. El inconveniente de este método ademas del tamafio y del costo del equipo,
es la necesidad de tener acceso a ambos lados de la superficie o incluso el tener que
desmontar los elementos de la estructura.

3. Rayos X. Este método basa su principio de funcionalidad en la variacion de absorcion de
rayos X a través de una superficie. Sin embargo, es de un alto costo y presenta la
necesidad de tener acceso a ambos lados de la superficie con el fin de emitir y colectar los

rayos X.

Los métodos dindmicos estan basados en los cambios de vibracion de la estructura, ya que la
medicion es suficientemente sensible para detectar dafios, inclusive cuando los dafios estén
localizados en areas internas de la estructura. La idea bésica del método dindmico esta basada en
vibraciones debido a que una falla afecta a la respuesta vibratoria de la estructura afectando sus
parametros, tales como frecuencia natural, factores de amortiguamiento, entre otros. Sin embargo
este tipo de métodos requieren de equipos especializados, sin mencionar de los altos costos en su

manejo.

2.2 Sistema de Barrido Optico

Actualmente los sistemas de monitoreo por medio de barridos opticos tienen diversas aplicaciones
y en cada una de ellas se requiere de una resolucién y exactitud determinada para medir los
cambios minimos que puede presentar el objeto bajo observacién [3]. Estas mediciones por lo
regular se ven afectadas por diversos factores: ruido externo, velocidad del barrido, perturbaciones
o fuentes externas, como la luz solar, que interfieren con la longitud de onda de la fuente emisora

al igual que, los fenémenos de reflexion, difraccion, absorcion y refraccion [4].



2.2.1 Funcionamiento del Sistema de Barrido Optico

Los sistemas de barridos dpticos trabajan con una unidad de desviacion de haz de luz para hacer
el barrido, basada en espejos poligonales giratorios, espejos planos 0 espejos prismaticos y un
sensor de captacién pudiendo ser un fotodiodo [24] que junto a componentes mecanicos, circuitos
de control, algoritmos matematicos, procesamiento de sefiales, se definen la resolucién y la
exactitud del sistema. Los sistemas de barridos Opticos se basa en la distribucion espacial de la luz
emitida por una fuente de luz no coherente, que al pasar por una apertura circular, produce una
sefial eléctrica ideal por el sensor de captacion, generando una sefial en forma Gaussiana (figura
2.1).

f A

o“zo —/‘\:/ fotodetector
. 00;(\
N T

<—lente

Emisorg '
o lu “ :
noco,,o,m’: [ g L ) Espejo

A U S '/]

4 Sensor de inicio
a o Ly -={s
B e w

Figura 2.1: Esquema del Sistema de Barrido Optico.

El prototipo desarrollado en el laboratorio de opto electronica y mediciones automaticas del
Instituto de Ingenieria de la Universidad Autonoma de Baja California trabaja con el principio de
operacion que se basa en un espejo cilindrico con una sola superficie de reflexion a 45°, el cual
gira sobre su mismo eje a una velocidad determinada, asi de esa manera reflejara el haz de luz
emitida por una fuente de luz a un fotodetector, generando una sefial eléctrica en forma Gaussiana
y por medio de circuitos eléctricos se obtiene la deteccion del centro de la sefial Gaussiana (figura
2.2).



Voltage

s ;~J ,./ — —/\> Time

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2.2: Funcionamiento del Sistema de Barrido Optico.

Tomando como referencia la figura 2.1 podemos apreciar el funcionamiento del sistema de
barrido optico, el cual se compone de emisores de luz, colocados a una distancia | del receptor,

que se conforma de un espejo cilindrico E, que gira con una velocidad .

El haz de luz emitido por la fuente i, llega con un angulo de incidencia f, con respecto a la
perpendicular del espejo, por lo que es reflejado con un mismo angulo  de acuerdo a la ley de
reflexion [5]. El haz de luz al pasar a través de un lente se concentrara para ser captada por un
foto-detector, el cual genera una sefial f en forma de una funcion Gaussiana que posteriormente

sera procesada.

Al inicio del giro del espejo, un sensor S es sincronizado con el origen, generando un pulso que
indica el inicio de la medicion, la cual termina cuando el foto-detector emite la sefial de alto para
finalizar la medicién. Para aumentar la exactitud de la medicion, el pulso de alto es generado
cuando un circuito electrénico detecta el centro de la sefial Gaussiana como se muestra en la

figura 2.3.
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Figura 2.3: Sincronizado del sensor S, pulso indica inicio y pulso final.

Donde a es el mensurado y representa el d&ngulo entre el origen y la posicion de la fuente emisora
de luz, t, simboliza el tiempo transcurrido entre los pulsos de inicio y de alto de la medicién, T,

es el tiempo que transcurre en un periodo y o es la velocidad angular de barrido.
De este modo el angulo o se puede obtener de la siguiente manera:
o =ota (2.1)

O bien introduciendo una frecuencia de referencia f el angulo se puede obtener mediante la

siguiente expresion matematica:

Donde: Na representa la cantidad de pulsos de la frecuencia f contenidos entre el pulso de inicio y
el pulso de terminacion de la medicion y Ny, representa la cantidad de pulsos de la frecuencia f
contenidos en un periodo T, [20].

2.3 Control Adaptativo

Constantemente en tareas de SHM como en los sistemas de barrido dptico se ha buscado generar
una automatizacion en la toma de mediciones, donde los usuarios puedan obtener lecturas con
mayor facilidad y de igual forma con el menor error posible. Por lo tanto se han estado empleando
conceptos teoricos y practicos del control. Las técnicas de control adaptativo surgen a partir de
1950 con el fin de dar solucién a problemas de control en los que las caracteristicas del sistema a
controlar son variables, el término control adaptativo posee diversos significados pero, en

términos generales, implica que un sistema mida las caracteristicas dinamicas de una planta en
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forma continua y automatica, las compare con las caracteristicas deseadas y utilice la diferencia
entre ambas para variar los pardmetros del sistema [10].
A continuacion se daran conceptos basicos y teorias del control necesarios para el entendimiento

del control adaptativo.

2.3.1 Conceptos y Teoria del Control

En la teoria del control existe el término de variable controlada, es la cantidad o condicion que se
mide y controla, por lo comdn la variable controlada es la salida del sistema [10]. Una vez
empleado el control podemos definir como medir el valor de la variable controlada del sistema y
aplicar una “variable manipulada” para la correccion a la desviacion. La variable manipulada es
la cantidad o condicion que el controlador modifica para afectar el valor de la variable controlada
[11].

Otro termino importante es el de planta siendo este el elemento fisico que se desea controlar [10],
la planta puede ser un motor, un horno, un sistema de navegacion. Los cuales pueden ser
afectados por perturbaciones, estas perturbaciones son sefiales que tiende a afectar la salida del
sistema desviandola del valor deseado [10]. Las sefiales de salida son sefiales de la variable que
se desea controlar, puede ser posicion, velocidad, presion, temperatura, también se le llama

variable controlada [10].

En sistemas controlados un término importante que ayuda a tener la certeza de que la variable
controlada efectivamente esta siendo controlada son las sefiales de error, estas sefiales son la

diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida real [10].

Para el entendimiento y su representacion grafica de los sistemas controlados se usan diagrama
de bloques, un diagrama a bloques de un sistema, es una representacion grafica de las funciones
que lleva acabo cada componente, asi como también el flujo de las sefiales, estos diagramas
muestran las relaciones existentes entre los diversos componentes, a diferencia de la
representacion matematica abstracta, un diagrama a bloques tiene la ventaja de identificar en

forma mas realista el flujo de las sefiales del sistema real [11].
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Un bloque funcional o “bloque”, es un simbolo para representar la operacion matematica que hace
el sistema sobre la sefial de entrada para producir una salida, estas funciones de transferencia por

lo general se introducen en bloques correspondientes, que se conectan por medio de flechas para
indicar la direccidn del flujo de la sefial (figura 2.4).

> G >

Figura 2.4 Bloque funcional, “Bloque”

Simbologia

e Bloque o bloque funcional

Entrada Ge Salida
(seiial) (zefial)

Figura 2.4 Bloque funcional, “Bloque”

e Punto Suma o Diferencia, Es un circulo con una cruz, es el simbolo que indica una

operacién de suma, el signo (+) o (-) en cada punta de la flecha indica si la sefial debe
sumarse o restarse (figura 2.5).

a a-b

b

Figura 2.5 Diagrama de bloques, Punto Suma o Diferencia.

o Punto de ramificacién, es aquel punto a partir el cual, la sefial de un bloque va de modo
concurrente a otros blogues o punto suma (figura 2.6).
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Figura 2.6 Diagrama de bloques, Punto de Ramificacion

En la teoria del control existen diferentes tipos de sistemas de control que son conjuntos de
componentes interconectados de modo que pueden ser comandados, dirigidos o regulados por si
mismos o por otro sistema para lograr una condicién deseada [11], el objetivo de un sistema de
control es controlar las salida en alguna forma prescrita mediante las entradas a través de los
elementos del sistema de control. A continuacion se presentan algunos de los sistemas de control

basicos:

1. Sistema lineal: se define como aquel cuyo comportamiento puede describirse con un conjunto
de ecuaciones diferenciales lineales ordinarias de primer orden, se denomina lineal si se aplica el
principio de superposicion [11].

Principio o Teorema de superposicién

Este principio establece que la respuesta producida por la aplicacion simultanea de 2 funciones de

excitacion o entradas diferentes, es la suma de respuestas individuales (formula 2.3) [10] [11].

flau, + puy) = af (wy) + Bf(uz) (23)

Este teorema puede comprenderse como la entrada de variables y son afectadas linealmente por el

sistema (figura 2.7).

AY L S= Sa+Sbh

Figura 2.7, Teorema de Superposicién, a y b son las entradas al sistema lineal.
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2. Sistema de Control Lazo Abierto: es un sistema de control en el que aunque se actla sobre
algunas variables no se efecttia un auto-correccion. Requiere para su buen funcionamiento que las
variables una vez ajustadas, no varien en el tiempo, fundamentalmente es un controlador que hace
variar la oferta, sin conocer la demanda [10].

Son los sistemas de control en los que la salida no tiene efecto sobre la accién de control, en estos

sistemas de control de lazo abierto la salida ni se mide ni se retroalimenta para compararla con la

entrada (figura 2.8).
¥t wft) vt
—P> —— ——>

Controlador Planta

Figura 2.8 Diagrama de Bloques, Lazo Abierto.

Donde tenemos r(t) es la referencia o valor deseado, u(t) accion de control (variable manipulada)

y y(t) salida del proceso (variable controlada).

3. Sistema de Control de Lazo Cerrado Realimentado: es un sistema de control que
permanentemente estd calculando el error por medio del controlador efectuando una accion
correctora dependiendo de la magnitud de tal error. La sefial de error actuante, la cual es la
diferencia entre la sefial de entrada y la de realimentacion (esta puede ser la sefial de salida), entra
al controlador para reducir el error y llevar la salida del sistema a un valor deseado [10]. El
término lazo cerrado implica que siempre este el uso de la accion de control retroalimentado esto
para reducir el error del sistema. Este sistema esta compuesto por el proceso, un elemento de

medicion, un controlador y un elemento final de control (figura 2.9).

rt) e(t) u(t) y(t)
+ Regulador Planta o
) N 0
Proceso
- Controlador
lazo de realimentacidn
Sensor
e Transductor f——
Transmisor

Figura 2.9 Sistema de Control de Lazo Cerrado Realimentado.
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Entendiendo los conceptos basicos y la teoria elemental del control se lograra obtener una vision
mas clara acerca del control adaptativo, este es un tipo especial de control, el cual consiste en
adaptar los pardmetros variables de un proceso a fin de mantener un funcionamiento adecuado,
esto se usa cuando los parametros o la estructura del modelo varia con el tiempo, lo cual se podria
considerar como variables de perturbaciones internas [9]. Si un sistema de control cambia su

comportamiento, debido a cambios de los parametros del proceso, el control adaptativo se adapta.

Ajuste de
parametros del
Parametros del controlador
controlador N
actualizados
Y
v y(s)
—»(0——| Controlador [—®—»| PO L ——»e >
vas) - u(s)

Figura 2.10 Diagrama de Bloques, Control Adaptativo.

2.3.2 Modos de Control y Acciones Basicas

Existen diversos modos de controlar sistemas, estas acciones basicas complementan y definen lo
complejo de un sistema a controlar. En el trabajo presente se emplearon dos acciones basicas del
control accién de control proporcional (P) este es un modo de control en que el dispositivo
corrector final (o accionador), tienen un rango continuo de posiciones posibles, con la posicién
exacta tomada siendo proporcional a la sefial de error [9]; esto es la salida del controlador es

proporciona a su entrada (formula 2.4)

U
Kp = =8
P E(s)
(2.4)
Kp =K
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Accion de Control Integral (1), en esta accion un controlador cuyo valor de salida varia en razon
proporcional a la sefial de error e(t) acumulado [9]; lo que implica que es un modo de controlar
lento (formula 2.5).

du(t) _ ;
= Kie(t)

(2.5)
u(t) = Ki [ e(t)dt
donde Ki es igual a la ganancia integral.

La union de ambas acciones de control genera un tipo de control de Accion de Control
Proporcional Integral (P-1). Un control P-I se define por la férmula 2.6.

u(t) = Kpe(t) + %IOTE(T)dt (2.6)

donde:
Ti= Tiempo integral (Ki).

2.4 Modelos de Aprendizaje Estadisticos (AE)

Actualmente en los sistemas de automatizacion los modelos de aprendizajes estadisticos (AE) se
han estado empleando como método alterno de control, todo esto por medio de algoritmos
matematicos que realizan las operaciones de control a sistemas automatas, siendo el objetivo de
este proyecto de investigacion el uso de los modelos de aprendizaje estadistico en los sistemas de
barrido Optico. Los métodos estadisticos de aprendizaje van desde el simple calculo de medias
hasta la construccion de modelos complejos como las redes bayesianas o las redes neuronales,
estos tipos de modelos tienen aplicaciones en informatica, ingenieria neurobiologia, psicologia,
fisica. El aprendizaje estadistico (AE) es un area de investigacion muy activa, continuamente se
hacen avances tanto en la teoria como en la practica, hasta el punto que es posible aprender casi

cualquier modelo.
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2.4.1 Conceptos basicos Estadisticos

El entendimiento de los conceptos basicos de la estadistica es necesario para la comprension de
los modelos matematicos avanzados, las variables Independientes normalmente estan asociadas a
las entradas que pueda tener nuestra funcion (formula 2.7); funcién la cual se intentara modelar
por los modelos de aprendizajes. El término “Variable” se utiliza para designar una cantidad
susceptible de tomar distintos valores numéricos dentro de un conjunto de nimeros especificos
[18].

X = {xll X2,X3, ---xn} (2-7)

A lo largo de esta investigacion estas “Variables” seran el punto de enfoque, pues los modelos de
aprendizajes estadisticos generaran diferentes procesos matematicos, de los cuales se hablaran
mas adelante en la investigacion. De igual forma existen las Variables dependientes que son
aquellas cuyos valores dependen de los que tomen otras variables u otra variable (férmula 2.8).

Estas variables suelen representarse por “y”, son variables de respuesta que se observan en el

estudio de un fendmeno y que podrian estar influidas por los valores de variables independiente

(x) [8]

y=fx) (@8

Las variables dependientes es el factor que es observado y medido para determinar el efecto de las

variables independientes.

En la estadistica este conjunto de variables se puede ver como muestras las cuales podrian
definirse como el subconjunto de casos o individuos de una poblacion. El objetivo de seleccionar
muestras es poder inferir propiedades de la totalidad de la poblacion, o de un conjunto de datos

[18]. En la investigacion manejaremos la muestra con la siguiente estructura:
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Variables independiente Variables

dependientes
_./"\ {_}\_1
' ™
x1 X2 x3 = = owm xn ¥

Muestra 1 .

Figura 2.11 Estructura de una Muestra.

En la figura 2.11 podemos comprender que las muestras seran utilizadas como vectores de tamafio
[n x 1] o [1 x n], dependiendo de como el algoritmo requiera trabajar la muestra. Cada muestra
contiene las variables independientes (x) Oseas las entradas de la funcion, y su variable

dependiente (f(x)) 6sea la salida de la funcién.

Los banco de datos o también llamados base de datos, son referidos a la totalidad de poblacion de
la cual se pueden extraer las muestras [7], también los bancos de datos o base de datos son
conjuntos de datos o en nuestro caso particular muestras pertenecientes a un mismo contexto y

almacenados sistematicamente para su posterior uso [6].

x1 X2 X3 - = om xn

Muestra 1

Muestra 2

y
Muesra 3 [ ]
Variables .

Vfariables independiente

- - ~ ' :

x1 x2 X3 - = ow xn ¥ = -
x = {x0,%5,%5, . Ap} - -

dependientes piyestra 4

Muestra k
—_ . .

@ (b) (©

Figura 2.12 Descripcién grafica de un conjunto de datos almacenados en un banco de datos,

Muestra 1 ‘ ‘ ‘ ‘

(a) Variables independientes y dependientes. (b) Muestra. (c) Banco de datos.

Como se muestra en la figura 2.12 podemos observar, que el tamafio del banco de datos sera
dependiente al niamero (k) muestras que se almacenen y al nimero (n) variables que contengan

cada muestra, dejando como tamafio a la base de datos en [k x n].
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Una técnica muy utilizada es la estandarizacion de datos o normalizacion esto se da cuando los
datos estan distribuidos con frecuencias ascendentes aproximadamente simétricas se le llama
distribucion normal [8], por lo tanto es simétrica respecto a su media, es posible relacionar todas

las variables normales con la distribucidon norma estandar.

Figura 2.13: Distribucién Normal (curva normal)

Por lo dicho con anterioridad, los datos pertenecientes a una distribucion normal se pueden

estandarizar o normalizar (férmula 2.9).
xX—X
s (29)

Donde x es el valor nominal del dato a normalizar o estandarizar, x es la media del conjunto de
datos, s es la desviacion estandar de las variables, z son los valores resultantes de la operacion de
estandarizacion. Estos valores nos permitiran usar la desviacion estandar como regla para medir la
distancia estadistica de la media, si los valores z son negativos, el valor de la variable
independiente se encuentra por debajo de la media, en el caso donde z sea positivo el valor esta

sobre la media.

Una forma de evaluar resultados en la estadistica es la técnica de validacion cruzada. Esta técnica
es utilizada para evaluar resultados de andlisis estadisticos y garantizar que son independientes las
particiones entre datos de entrenamiento y prueba. Es un proceso muy sencillo de implementar,
esto consiste de repetir y calcular la media obtenida de las medidas de evaluacion sobre cada
diferente particion [18]. El objetivo principal es poder evaluar la precision de un modelo, esta

técnica es muy utilizada en proyectos de inteligencia artificial.
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Este proceso consiste en dividir en dos subconjuntos una base de datos que contienen las muestras

a procesar, uno de los subconjuntos normalmente denominado datos de entrenamiento o muestras

de entrenamiento se usard para realizar los pasos de entrenamiento y validacion del modelo

estadistico empleado; el otro subconjunto denominado datos de prueba o muestras de prueba, se

utilizara para la prueba de evaluacion del modelo [18] (figura 2.14), esta claro aclarar que este

subconjunto nunca fue analizado por el modelo estadistico, por lo tanto se garantiza que son

independientes los datos de entrenamiento y los de prueba.

M1

Interacion 1

—
interacion 2
M2

M3 M4

interacion 3

pN_ interacion k

Figura 2.14 Descripcion grafica de Validacion Cruzada a) Gris-base de datos.
b) Azul-subconjunto de muestras de entrenamiento.

¢) Rojo-subconjunto de muestras de prueba.

Existen diferentes tipos de validaciones cruzadas, de las cuales todas funcionan base el mismo

objetivo anteriormente explicado, estos tipos de validaciones son presentados a continuacion:

Validacion cruzada de K iteraciones

En este tipo de validacion los datos de muestra se dividen en K subconjuntos, donde se
toma uno de los subconjuntos para datos de pruebas, y el resto de K-1 subconjuntos son
usados como datos de entrenamiento [18]. Este proceso se repite durante las K iteraciones,
con cada uno de los posibles subconjuntos de prueba. Para finalizar se calcula un error de
prediccion, esto se genera en cada K iteraciones, el resultado final lo obtenemos por medio
de la media de los K valores de error obtenidos (férmula 2.10).
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1
E = EZ{ilEi (2.10)

Validacion cruzada aleatoria

Este método consiste de dividir aleatoriamente el conjunto de datos de entrenamiento v el
conjunto de datos de pruebas [18]. La ventaja de este método es que la division de datos
de entrenamiento y de prueba no depende del nUmero de iteraciones, la desventaja clara
es gue en este método pueden quedar muestras sin evaluar y otras muestras se pueden
evaluar mas de una vez. El error se calcula de misma manera que validacion cruzada de K

iteraciones formula 2.10.

Validacion cruzada dejando uno fuera

Este método implica separar los datos de manera que para cada iteracion tengamos solo
una muestra para los datos de prueba y todo el resto de muestras pertenezca a los datos de
entrenamiento, con esto se garantiza un error bajo pero con un costo computacional alto,
pues el nimero de iteraciones es igual a numero de N muestras se tengan [18]. El error

calculado para este método se obtiene por la formula 2.11.

1
E = N IiV=1 E; (211

En el presente trabajo se implementa la validacion cruzada de K iteraciones, por su alta
confiabilidad y su manejo practico, permitiendo asegurar la separacién independiente de las

muestras de entrenamiento y muestras de pruebas.

En el AE existe el termino de metricas de error son medidas estadisticas para cuantificar la
magnitud de una variable [6], las 2 métricas empleadas en la investigacion, la primera métrica es
el Error Cuadratico medio, conocidas por sus siglas en ingles MSE (Mean Square Error) y la
segunda es la Raiz Cuadrada del Error Cuadratico medio de igual manera por sus siglas en ingles
RMSE (Root Mean Square Error).
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e Error Cuadratico Medio (MSE)
Este error en estadistica es un estimador que mide el promedio de los errores al cuadrado,
en otras palabras, es la diferencia entre un valor del estimador (¥) y un valor que real (Y)
(férmula 2.12) [7]. Hay que tomar en cuenta que el MSE es una funcidn “engafiosa” pues
el resultado que corresponde a la diferencia entre los valores de prediccién y los valores
reales son elevados al cuadrado para evitar valores negativos, pero esto también puede

confundir o hacer perder la vision de cuan real es el error.
_1¢n ¥ 2
MSE = - n(Y,-1) @12

e Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio (RMSE)
Este tipo de métrica se utiliza frecuentemente cuando dos conjuntos de datos (valores
tedricos y valores reales) son comparados, esta métrica representa desviacion entre las
diferencias de los dos conjuntos (formula 2.13) [8]. Como se puede ver en la formula 2.10

es el mismo valor de MSE pero se le aplica raiz cuadrada.

RMSE = 2\/%2{;1(?1- —Yy)°
(2.13)
RMSE = YMSE
Notar que el valor de RMSE puede ser falso cuando MSE < 1, esto se presenta por el

motivo que al aplicarle raiz cuadrada a un nimero menor a 1 este aumenta en vez de

disminuir.

El Coeficiente de Correlacion es otra técnica usada para medir la relacion lineal entre dos
variables [7], esto nos indica la intensidad o grado de dependencia entre las variables [8], en
nuestro caso hablaremos de las variables () y (Y). Este valor es obtenido atrevés de la formula
2.14:
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(%9 )r(ri-7)

R = s(¥)*s(Y)

(2.14)

Donde ¥ y Y son la medias de las variables a evaluar y s es la desviacion estandar de las variables
YyY (formula 2.14). Este valor que se obtiene puede variar en el intervalo comprendido entre [-
1, +1].

e Si R=1, esto quiere decir que existe una correlacion positiva perfecta entre las variables
[8], en otras palabras cuando una de las variables aumenta la otra también, esto las hace en
proporcidn constante.

e Si0O<R< 1, existe una correlacion positiva.

e Si R=0, esto nos indica que no existe una relacion lineal, una independencia total de los
valores de las variables [8].

e Si —1<R<0, existe una correlacion negativa.

e Si R= —1, podemos determinar que existe una correlacion negativa perfecta, esto nos
indica una dependencia total entre las dos variables pero inversamente, esto se le llama
relacion inversa [8]; cuando el valor de una variable aumenta la otra disminuye en

proporcidn constante.
2.4.2 Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

En esta seccion se discutira sobre uno de los algoritmos de AE propuestos en la investigacion; los
minimos cuadrados parciales la regresion por medio de minimos cuadrados parciales 0 “Partial
least square regression” conocida por sus siglas PLS, es un método estadistico que tiene relacion
con la regresién de componentes principales y la regresion mdltiple [18]. Lo que se trata de
encontrar es una regresion lineal mediante la proyeccion de las variables de prediccion y las
variables observables a un nuevo espacio [26]. Los PLS generan un analisis de componentes
principales (PCA), en primer lugar, extraer un conjunto de factores latentes que explica en la
mayor medida posible la covarianza entre las variables dependientes e independientes, después un
paso de regresion pronostica los valores de las variables dependientes mediante la

descomposicion de las variables independientes [19].
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Con el objeto de poder obtener un modelo en un espacio de menor dimension que maximice la
covarianza entre una matriz independiente X (matriz de prediccién) y otra matriz dependiente de

Y (matriz predicha), donde los elementos de la matriz X son las observaciones.

Modelo PLS
Existen m variables independientes X;,X,,...,X;ydonde existen p variables dependientes
Y1,Y,, .., Y, se dispone de n observaciones y se desea ajustar un modelo de regresion, teniendo

una matriz Y. Y Xpxm-

La idea es poder descomponer en factores latentes Ty U tal que:

Y=UQ' +F
(Férmula 2.15)
X=TP' +E

donde Ty U son matrices de n x a, que contiene las componentes latentes o proyecciones de X (X
score) y proyecciones de Y (Y score) de las n observaciones, por otra parte Q= p x a, (Yloading) y

P=m x a,(Xloading) son matrices de coeficientes. E y F son los términos de error.

X Y

PT QT

Figura 2.15: Modelo PLS: T (X score), U (Y score), Q (Yloading), P (Xloading)

Con todos estos datos se puede continuar a la prediccion de Y .La Y predicha se calcula como:

25



A~

Y = x * B (Férmula 2.16)
donde B es generada por la formula 2.14:

B=Tx*(Q'
(2.17)
Q' =(T'T)'TY

T = Xw

w
w=cov(Y,X), w= Tl

Regresion Simple:

En el caso que se presenta a continuacion la matriz de variables dependientes se reduce a un

vector de dimensiones n. EI PLS puede considerarse como una transformacion de las variables

independientes, teniendo en cuenta su relacion con la variable dependiente.

A continuacion se presenta el pseudocodigo para la obtencion de los componentes PLS:

Algoritmo 1: Pseudocodigo de PLS.

1. Entrada de datos: X,.m, Ynx1

2. [/l ciclo de n veces, obtencidén de componentes
3. for i=1lton

v

4, w=cov (Y,X), w:||W||

5 T=Xw

6 o=(T'Y) /(T'T)
7. P=(T'W)/(T'T)
8 X=X -TP =X -X
9 Y=Y-TQ=Y-Y
10. endi
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En los pasos 4 y 5 es uno de los pasos esenciales del método, la variable latente se conforma a
partir de la covarianza entre las variables independientes (X) y la variable dependiente (Y). Los
pasos 6 y 7 es facil visualizar Q es el coeficiente de regresion simple de Y sobre Ty P es un
vector de dimension m cuyas componentes son los coeficientes de regresion simple de cada

variable X; sobre T. Pasos 8 y 9 son las actualizaciones de los valores.

Notar que el algoritmo expuesto es interactivo y en cada interaccion calcula un componente

latente.

2.4.3 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Otro algoritmo de AE propuesto en la investigacidn a analizar son las redes neuronales artificiales
(RNA) o en ingles como “Artificial Neuronal Network” "ANN” estan inspiradas en la forma en
que funciona el sistema nervioso biolégico, en especial el del cerebro humano [14], que es
completamente distinto al funcionamiento de un computador digital, el cerebro humano
corresponde a un sistema altamente complejo, no-lineal y paralelo, el cual puede realizar muchas
operaciones simultaneas a diferencia de las computadoras convencionales que son secuenciales
[12].

Las RNA son un sistema de interconexion de neuronas que colaboran entre si para producir un

estimulo de salida.

Modelo Neuronal
En la figura 2.16 se presenta el modelo de una neurona simple, el objetivo de esto es poder
modelar correctamente el comportamiento global de una red, comprendiendo desde la neurona

hasta el conjunto de varias de ellas [13].
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Entrada Neurona Simple

£ 2 f Y

) M 1 . ]—” a_ |
b

| W . W v

Figura 2.16 Modelo de una neurona sencilla

La figura 2.6, muestra como la neurona se compone de: valores escalares de entradas p, estas
entradas normalmente son las variables independientes (X), las cuales son multiplicadas por los
pesos de entrada (w) asociados a la neurona, esto forma un producto escalar que después se le
suma la bias (b) asociada a la neurona [22]. Una vez esto tenemos un valor escalar n el cual pasa

por la funcion de transferencia (f) donde se produce un valor final escalar (a).
a = f(wp + b) (féormula 2.18)
Los nombres empleados para estos tres procesos son:

e Funcion de pesos, en muchos tipos de redes neuronales esta funcion, es la multiplicacion de
los pesos w con la entrada p, pero en otras la funcion de pesos es una distancia entre los pesos

wy lasentradas p (| w- p|)[22] .

e Funcién de entrada de la red, de igual manera muchas redes neuronales utilizan la sumatoria

de los productos de entrada (w*p) mas la bias (b) pero otras usan la multiplicacion [22].

e Funcién de transferencia o activacién, estas funciones trasmiten la idea de “on” y “off”
dependiendo de la entrada, permitiendo que la neurona se active o no. Las funciones de

activacion o de transferencia tienen que estar acorde con el tipo de numero que van a recibir
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en la capa de entrada [22]. La funcion de transferencia lineal figura (a), esta se emplean en la
capa de salida de redes neuronales multicapas, como funciones de aproximacion. La funcién
de transferencia tangente hiperbolica (b), esta es empleada cuando se esperan valores entre [-
1,1], de igual manera empleado en funciones de aproximacion. Otra funcién empleada es la
funcién de transferencia sigmoidal (c), esta funcion es empleada en mayormente en problemas

de clasificacion pues regresa valores entre [0, 1] (figura 2.17).

+1
=
-1 ) 17 7 I O
a=purelin(n) a=tansig(n) a=logsig(n)
(@) (b) (©)

Figura 2.17: Funcion de transferencia: (a) funcién linear, (b) funcién tangente hiperbdlica, (c) funcion

sigmoidal

La arquitectura de la red neuronal consiste de dos 0 mas neuronas que pueden ser combinadas
por capas, armando diferentes redes que contienen una 0 mas capas ocultas, de esta forma pueden
existir diversas combinaciones de redes en una sola red neuronal [13]. En la figura 2.18, se
muestra una red neuronal compuesta de solo una capa oculta, donde las variables de entrada Py
estan conectadas a cada neurona interna de la capa oculta por cada peso correspondiente a la
neurona wg s, sumandole la bias (bs) correspondiente a la neurona, esto da como resultado ng
resultados, los cuales entran a la funcion de transferencia f generando a, resultados como neurona

hubiese.
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capa oculta

entradas ¢

R=Numero de
variables de
entrada

S=Numero de
Newronas ocultas

Figura 2.18: Arquitectura RNA, una capa oculta.

También la figura 2.18 puede ser visualizarse de forma matricial (figura 2.19), de esta se visualiza el proceso que se
Ileva dentro de la neurona:

entradas capa oculta
- p a R=Numero de
P B n se1 ¥ variables de

Musstra e e R entrada
./ b i

ol S=Numero de

] Neuronas ocultas
a=fiw*pth)

Figura 2.19: Proceso matricial una capa oculta

Este proceso se repite por capas ocultas que se tengan, solo que las variables de salida (as) seran

las variables de entradas de la siguiente capa oculta P. En la figura 2.20 se muestra como se da
este proceso:
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capa oculta 2 capa ocidta 3
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Figura 2.20 RNA con tres capas ocultas.

De esta forma, se puede tener un modelo el cual describe a nuestra RNA generada. Figura 2.21.

entradas
capa oculta 1,2,3

R=Numero de
variables de
entrada

S=Numero de
Neuronas ocultas

a3=f3(w3f2(w2fl(wip+h)+h2)+b3)

Figura 2.21: Proceso matricial tres capas ocultas

Como podemos observar nuestra Gltima variable de salida a3es equivalente a nuestra variable

dependiente Y, por lo tanto a® = Y, donde s es el nimero de capas ocultas.
Los modelos de RNA multicapa son bastantes poderosos, normalmente se emplean con dos capas

ocultas para el uso de funciones de aproximacion, donde la primer capa contiene la funcion de

activacion sigmoidal y la segunda capa contiene una funcién de activacion lineal [22].
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2.4.4 Maquina de Vectores de Soporte

En esta seccion se hablard del tercer algoritmo de AE propuesto en la investigacion. Las
Magquinas de vectores de soporte 0 maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines,
SVM) es un método empleado en problemas de regresion y clasificaciéon [15], las SVM son un
sistema de aprendizaje basado en el uso de un espacio de hipétesis de funciones lineales en un
espacio de mayo dimension inducido por un Kernel [17], mas formalmente, una SVM construye
un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy alta que puede ser

utilizado en regresion o clasificacion.

Funcién Kernel

Las funciones Kernel ofrecen una proyeccién a la informacién a un espacio de caracteristicas de
mayor dimension el cual aumenta la capacidad computacional de las maquinas de aprendizaje
lineal. Primeramente una forma méas comudn en que las maquinas de aprendizaje lineal aprenda
funciones es cambiando la representacion de la funcion, esto es similar a “mapear” el espacio de
las variables de entrada X a un nuevo espacio de caracteristicas o atributos [23].

Para ilustrar este proceso podemos observar la figura 2.22 donde se muestra un mapeo de un

espacio de entradas de dos dimensiones a un espacio caracteristico de dos dimensiones.

(@) (b)

Figura 2.22 (a) mapeo de un espacio de entradas, (b) mapeo a un espacio caracteristico

También podemos observar que la informacion no puede ser separada por una maquina lineal en
el espacio de entrada, mientras que en el espacio de caracteristicas es mas sencilla la separacion.

Con esto entendemos que:
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x = {x1, %, .., X} = @(x) = {p(x)1, (X)7, ..., (X))}

Podemos definir al Kernel (K) como una funcion, tal que para todo x, z € X.

K(x,z) = (o) ¢(2) =Xt o (x)¢;(z) Formula 2.19

Donde ¢ es un mapeo del espacio de entradas X al espacio de caracteristicas F. El uso de la

funcién Kernel hace posible el mapeo de la informacion de entrada (x, z) al espacio de

caracteristicas (@ (x) - ¢(z)) de forma implicita y poder entrenar el modelo en dicho espacio [15].

Existen diferentes tipos de funciones Kernel:

Kernel lineal, es una transformacion lineal del tipo (formula 2.20)

K(x,z) = (Ax - Az) = xTATAz = x"Bz (2.20)
Donde B=ATA.

Kernel polinomial, EI mapeo polinomial es un método muy popular para modelar
funciones lineales (férmula 2.21)

K(x,z) = (Ax - Az)® (2.21)

Kernel de Base Radial, estas funciones también son conocidas como funcion Gaussiana
(férmula 2.22).

K(x,z) = exp (= llx — z|I*/0?) (2.22)
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Arquitectura SVM para Regresion.
SVM tiene como meta encontrar la funcion f(x) que tenga a lo mas una desviacion ¢ de la salida
para todos los datos de entrenamiento, y al mismo tiempo, que sea lo mas minima posible.
fx)=(w-x)+b
(Férmula 2.23)
fX)=T-wy+b

f(x) =iwixi +b

Donde (-) es el simbolo del producto interno, x={x,, x5, ..., x,} Y w={w,, w,, ..., w,, } donde w es el
vector de pesos y b es el bias, en el caso 2.23 se busca encontrar w lo mas minima posible [16].

Para asegurar esto, una forma es minimizar la norma Euclidiana (formula 2.24).

Minimizar% llw]|?
(2.24)

Sujeto a:

yi—(w-x)+b)<e¢
yi—((w-x;) +b) = —¢

La idea basica de esto consiste en realizar un mapeo de los datos de entrenamiento x € X, a un
espacio de mayor dimension F a través de un mapeo no lineal ¢: X — F, donde podemos realizar
una regresion lineal, en la figura 2.23 se puede apreciar la arquitectura generada por la SVM para

regresion.
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Figura 2.23 Arquitectura SVM- Regresion

El resultado que se obtiene de esto es Y, quien viene siendo el valor de prediccion de la SVM-

Regresion, la formula 2.25 demuestra la ecuacion matematica.

y =2 w;K(x;,x)+b  (2.25)
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Capitulo 3.
Materiales y Métodos

3.1 Materiales

A continuacion se describiran los materiales empleados en la experimentacion. Las pruebas
fueron implementadas a través de dos diferentes programas de computadora: en la etapa de
control y automatizacién del sistema de barrido Optico, se emple6 el programa National
Instruments LabVIEW 2010® (32 bits); en las etapas de implementacion, seleccion de parametros
y extraccion del modelo de aprendizaje estadistico se empled el programa MATLAB R2011a®
(64 bits).

Ambos programas fueron ejecutados en computadoras de escritorio con las siguientes
caracteristicas: procesador Intel® Cores™ i3 M 330@ 2.13GHz, con una memoria RAM 4.00 GB

(3.80 GB usable), con un sistema operativo de 64-bits.

Datos Empleados en la Experimentacion.

Los datos utilizados estan conformados por 9373 muestras, que consisten de dos variables
independientes: angulo (x;) y distancia (x,), teniendo solo una variable de salida o variable
dependiente, frecuencia (y). La variable independiente “angulo” contiene valores a partir de
5° < x; < 115° y la variable independiente “distancia” con valores de 9 cm < x, < 142 cm.

Los datos fueron obtenidos por medio del programa de computadora National Instruments
LabVIEW 2010®. La adquisicion de los datos se obtuvo de la siguiente manera: el emisor de luz
se desplazaba a través de angulos de 5° y se alejaba a diferentes distancias (cm) del barrido
Optico. Por cada cambio a los valores de las variables se ajustaba manualmente la frecuencia
hasta encontrar la frecuencia 6ptima asociada a la velocidad del motor respecto al angulo y la
distancia a la que se encontraba el emisor de luz, después se procedié a capturar y almacenar los
nuevos valores de las lecturas.

La base de datos se trabajo en 2 subconjuntos: base de datos entrenamiento y base de datos
prueba. La base de datos de entrenamiento (TRN) consiste de un 80% de los datos totales
repartidos para el entrenamiento y validacion de los algoritmos matematicos de AE. La base de
datos de prueba (TST) esta generada por el otro 20% restante de los datos totales, estrictamente

usados para pruebas finales de los algoritmos. En pruebas de AE se busca que los datos de
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entrenamiento y los datos de prueba presenten la misma naturaleza y distribucion de la
informacion que los conforman, en la figura 3.1 se observa dicha divisién de datos y su
comportamiento.

MUESTRAS TRAIN MUESTRAS TEST

45
Fil
SN
an

26,

Figura 3.1 Comportamiento de los datos de prueba y datos de entrenamiento.

3.2 Métodos
En esta seccion de describiran los métodos y los procesos empleados en el proyecto, de tal manera
se mostrard un diagrama a bloques del procedimiento seguido en esta seccion 3.2, esto con el fin

de visualizar de manera grafica y global todo el proceso empleado. Posteriormente se pasara a la

descripcion de cada bloque del diagrama:

37



1 s o . -RNA
Adguisicion de « 3-Ejecucion de Algoritmos de B PLS
Datos AE SPM

Algoritmo de AE con
menor MSE y RMSE

(JBase de Datos
correcta?

¥

4-Tmplementacion del
Algoritme por medio del Lazo|™
Cerrade

-Control P 2-Desarrollo de un Sistema del i
-Contral T Lazo Cerrado
i

Figura 3.2 Descripcién grafica de la experimentacién.
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Etapa 1: Adquisicion de Datos.
En la primera etapa se generé una base de datos, con la que se trabajé a lo largo del proyecto.
Como anteriormente fue descrito, los datos estan conformados por 9373 muestras.

Etapa 2: Desarrollo de un Sistema de Control de Lazo Cerrado.

En la segunda etapa se implementdé un control de lazo cerrado utilizando el programa de
computadora National Instruments LabVIEW 2010®, controlando la variable frecuencia del
motor y permitiendo al usuario trabajar con el prototipo de manera controlada y estable.

Al desarrollar un sistema de control de lazo cerrado se propuso la implementacién del controlador
P-1, donde el control proporcional (P) indicaba cuanto equivale el error e(t) respecto a la sefial
empleada y, el control integral (I) entregaba el valor de salida en razon proporcional a la sefial de
error e(t) acumulada. De tal manera, trabajando estos dos tipos de control (proporcional e

integral) en conjunto, se obtuvo como resultado un control proporcional integral.

Para poder generar un control proporcional es necesario conocer la relacion lineal respecto a la

variable manipulada y la variable controlada, esto se puede lograr revisando las especificaciones
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del motor de giro empleado para el sistema de barrido optico. Al carecer de esta informacién se
procedid a generar una tabulacién, donde se pudiera observar la relacién lineal entre la variable

manipulada (Voltaje) y la variable a controlar (Frecuencia).

Relacion lineal Variable Manipulada, Variable Controlada

Voltaje (Variable Manipulada) Frecuencia (Variable Controlada)
0.300 v 10 Hz
0.335v 20 Hz
0.370 v 30 Hz
0.405 v 40 Hz
0.440 v 50 Hz
0.475v 60 Hz
0.510v 70 Hz

Tabla 3.1 Relacién lineal Voltaje del motor y frecuencia del motor.

Los datos de la tabla 3.1, nos indican que por cada 0.035v el motor aumenta su frecuencia de
rotacion en 10 unidades, por lo tanto con una simple regla de 3 podemos hallar cuanto equivale el
aumento de 1Hz en voltaje, esto nos da 0.0035 v por Hz. Con esta informacion se adquiere la

relacion de la variable manipulada y la variable controlada figura 3.3.

uft)=Voltaje viti=Frecuencia

Controlador Motor de giro

Figura 3.3 Relacién Voltaje-Frecuencia motor

Es importante recordar que debido a las propiedades fisicas del motor, éste requiere de un voltaje
y corriente minima de excitacion, por lo tanto es necesario en primera instancia generar estos
valores de excitacion para poder después controlarlos a voluntad.

El control proporcional generd la relacion de las variables manipuladas con respecto a la variable

controlada. Como resultado de esto, es necesario generar un control integral con el fin de poder
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dar una sumatoria o resta (dependiendo del error), respecto a un error obtenido de la sefial de

referencia y la sefial de salida.

r(t)=Frecuencia e(t)=r(t)-v(t)

vit)=Frecuencia
Figura 3.4 Control Integral Frecuencia-Frecuencia
Una vez implementados los dos tipos de control mencionados anteriormente, se genera el Control

Proporcional Integral. En la figura 3.5 se observa el sistema de blogues sin retroalimentacion a la

izquierda y el sistema con retroalimentacion a la derecha.

Control de Lazo Abierto Control de Laze Cerrado
1) uft) vt iit) N et) ult) yit)
» R wControlador Motor
—®| Controlador | Motor de giro — (.
lazo de realimentacidn
Sensor

Figura 3.5 Implementacion de Control de Lazo Abierto a Control de Lazo Cerrado.

Como muestra la figura 3.5 tenemos r(t) que es la referencia o valor deseado, en nuestro caso
seria la frecuencia del motor, u(t) es la accion de control (variable manipulada) la cual es el
incremento o decremento del voltaje al motor, que es linealmente proporcional a la frecuencia del
mismo, es decir, al incrementar el voltaje del motor aumenta su frecuencia y si disminuye el
voltaje lo hard la frecuencia. y(t) es la salida del proceso (variable controlada), que es la
frecuencia en que se encuentra el motor operando. En el control de lazo cerrado se puede
encontrar e(t) (sefial de error) que es la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida
real, en nuestro caso es la diferencia entre la frecuencia solicitada por el usuario y la frecuencia

real que se encuentra el motor operando .
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Etapa 3: Ejecucion de los Algoritmos de Aprendizaje Estadistico
Los tres algoritmos de aprendizaje estadistico fueron implementados y ejecutados en el programa
de computadora de MATLAB R2011a® (64 bits). Algunas consideraciones fueron tomadas en

cuenta para cada uno de ellos en funcion de su célculo particular:

1. PLS- La implementacion de este modelo de aprendizaje estadistico, fue con funciones propias
del MATLAB R2011a. Este tipo de modelo de AE no requiere ningln tipo de validacion, los
PLS no requieren de parametros a modificar, este algoritmo trabaja respecto a los datos de entrada
y los datos de salida del banco de datos que se le entregue. Calcula los factores latentes de la base

de datos y por esta manera no requirio ningun tipo de ajuste.

2. RNA-. En la implementacion de las redes neuronales se uso el “Neural Network Toolbox” de
MATLAB R2011a, con el cual se gestdo la red neuronal, ejecutando las funciones de
entrenamiento y de prueba, que brinda esta herramienta.
El método empleado en la seleccion de los parametros fue el método de busqueda de grilla, y en
el método de validacion fue por validacion cruzada de K iteraciones. Con estos métodos se
garantiza la independencia de los datos de entrenamiento y los datos de validacion. A partir de
esto los datos de entrenamiento fueron separados por validacion cruzada de 10x10, generando asi
100 ciclos de muestras diferentes para cada entrenamiento y validacion hechas por la red
neuronal, que a su vez por cada ciclo se genera la basqueda de grilla, que va cambiando los
parametros de construccién de la red neuronal, arrojando como producto final 300 datos de
informacion respecto a la métrica de MSE de validacion.
Los Parametros a variar con la busqueda de grilla:

= Estrategias de aprendizajes (Levenberg Marquardt Backpropagation (LM), Quasi-Newton

Backpropagation (BFG), RPROP Backpropagation (RP))

Valores Constantes en la busqueda de grilla:

= Capas ocultas=1

= Numero de neurona por capa oculta=2

= Numero de neurona en capa de salida=1

= Funcidn de transferencia en capa oculta= funcion tangente hiperbolica

= Funcidn de transferencia en capa de salida=funcion linear
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3. SVM- En la implementacion de las SVM se usaron dos librerias en MATLAB R2011a,
“LIBSVM” ([27]) y “PRTool” ([28]). La libreria LIBSVM fue usada en el ciclo de
entrenamiento, validacion, seleccidn de parametros y en pruebas.

El método empleado para la seleccion de los parametros fue el método de busqueda de grilla, y el
método empleado para la justificacion de los datos fue la validacion cruzada de K iteraciones,
mismo que se us6 en RNA (anteriormente explicado), dando como resultado los datos de
informacion respecto a la métrica de MSE de validacion.

Los Pardmetros a variar con la busqueda de grilla:

= Funcién de mapeo (Kernel lineal, Kernel polinomial, Kernel Base radial).

= Valor de grado polinomial(Kernel polinomial)

= Valor de sigma ¢ (Kernel base radial)

= Valores de épsilon (&)

Valores Constantes en la busqueda de grilla:

= SVM-regresion.

Una vez seleccionados los mejores parametros se procedio al ciclo de prueba, donde se gener6 un
entrenamiento de las SVM con los parametros 6ptimos y con la base de datos de prueba (TST),

calculando el error de prediccién (MSE y RMSE) y su coeficiente de correlacién (R).

Etapa 4: Implementacion del Algoritmo de Aprendizaje Estadistico por medio del

Lazo Cerrado.

Se finalizo6 con la seleccion del mejor modelo de aprendizaje estadistico realizando su
implementacion en el sistema de control de lazo cerrado por medio del programa de computadora
National Instruments LabVIEW 2010®, con el que se origind la interfaz de comunicacién al
prototipo de sistema de barrido Optico.

De igual forma cabe mencionar que los parametros extras como el tiempo, consumo de memoria,
etc. no fueron necesarios de evaluar debido a que se requiere un algoritmo que genere una alta

exactitud de prediccion para el correcto funcionamiento del sistema de barrido dptico.
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Capitulo 4.
Resultados y Discusion

4.1 Resultados experimentales

Desempefio de Algoritmos de Regresion.

En la Tabla 4.1 se presentan los resultados obtenidos de los errores de prueba por cada algoritmo
de regresion (PLS, RNA y SVM). En esta se puede obsrevar que el algoritmo de regresion SVM
ofrece las mejores lecturas i.e. los errores de prediccion méas bajos, seguido por la RNA. El
desempefio del algoritmo PLS es notoriamente inferior a los dos anteriores. Por otra parte, el
analisis estadistico clasico indica que tanto las respuestas o predicciones de la SVM y la RNA

siguen satisfactortiamente a los valores de respuesta verdaderos —i.e. R’s cercanos a uno.

MSE RMSE Coeficiente de Correlacion
PLS E=88.41 E=9.40 R=0.72
RNA E=13.45 E=3.66 R=0.96
SVM E=6.48 E=2.54 R=0.98

Tabla 4.1 Errores en Etapa de Prueba por cada algoritmo de regresion analisis de regresion estadistica clasico

En la figura 4.1 se presentan en la parte izquierda las graficas de los valores de prediccion y los
valores reales para cada uno de los algoritmos de regresion utilizados. En la parte derecha se
presenta el analisis de regresion estadistica casico, de igual manera para cada uno de los
algoritmos utilizados. Se puede notar claramente que los resultados obtenidos en las graficas

concuerdan con la tabla 4.1 resultando el algoritmo SVM el de mejor desempefio..
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Base de datos de prueba

analisis de correlacion lineal por cada algoritmo de regresion.
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Seleccion de Modelos

Tanto la SVM como la RNA poseen parametros de ajuste por el usuario, como se detall6 en el
capitulo anterior. De tal manera que después de realizar experimentos con las posibles variantes
de ellos, se obtuvo lo siguiente: Para el SVM, el kernel que ofrecid los errores de prediccion mas
bajos fue el Kernel de Base Radial, y para la RNA la estrategia de aprendizaje con mejores
resultados fue la conocida como Levenberg Marquardt Backpropagation (LM). En la tabla 4.2 se

muestran los mejores valores para el resto de parametros para estos algoritmos:

Estrategia Levenberg Marquardt
Backpropagation (LM)
Capas ocultas 1
RNA Neuronas en Capa oculta 2
Neuronas en Capa de salida 1
Funcién de Transferencia Capa oculta Funcién Tangente
Hiperbdlica
Funcion de Transferencia de Salida Funcion Linear
Kernel Base Radial
SVM Pardmetro de Complejidad (C) 1000
Sigma(Parametro del Kernel) 0.001
Epsilon (g) 0.1

Tabla 4.2: Parametros dptimos de la RNA y SVM.

Debido a que la SVM ofrecié el mejor desempefio con respecto a los otros algoritmos de
regresion, se realizé un preprocesamiento adicional a fin de mejorar sus lecturas experimentales.
Este consistio en generar una limpieza de los datos con los que se entrenaba el modelo, y
consistio de en eliminar muestras repetidas y posible ruido en las sefiales. En la Figura 4.2 se
muestra una mejora consirable en en la prediccion de la sefial —parte izquierda— y un coeficiente
de regresion R muy proximo a uno. Los valores para MSE y RMSE fueron 0.26 y 0.51

respectivamente.
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Figura 4.2 SVM-Kernel Base Radial mejorado.

Implementacion del mejor modelo de aprendizaje estadistico.
De esta manera el algoritmo seleccionado (SVM-Kernel Base Radial mejorado) fue

implementado en el sistema de control retroalimentado —ver figura 4.3.

Datos <

Paramefros del

controlador A

actualizados

¥
eft) .
+ ) V()
M’od;f‘r{z mat. | » K: » Conirolador e Motor e >
{X1,X2,X5,...Xn} = Mt K uft)
Lazo de retroalimentacion

Figura 4.3 Sistema de Control Retroalimentado con Modelo matematico.

En la figura 4.4 se muestran imagenes de la sefial Gaussiana del sistema de barrido sin

retroalimentacion (parte izquierda) y con retroalimentacién (parte derecha).
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Figura 4.4 Sefial Gaussiana sin retroalimentacién (parte izquierda) y con retroalimentacion (parte derecha).

En las graficas se puede apreciar la mejora notable en la sefial gaussiana antes y después de
acoplar el modelo matematico resultante. Se puede visualizar como las sefiales Gaussianas son
suavizadas y mejorada la deteccion del centro energético, esto por el algoritmo de regresion
SVM-Kernel Base Radial presentando un menor error en la deteccion del centro y més cercano a

lo deseado en el sistema.
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4.2 Discusion de resultados

La implementacion de PLS no es el algoritmo mas adecuado para solucionar el problema en
particular. Se puede conjeturar que el bajo rendimiento de éste se debe a que el problema no es de
naturaleza lineal. De esta manera se puede afirmar que otros tipo de algoritmos similares pueden
presentar el mismo desempefio, como puede ser el caso de Ridge Regression, Lasso o un modelo
de regresion multivariado clasico. Sin embargo es conveniente mencionar que, debido a la
ausencia de parametros de ajuste en este algoritmo, se resta cierta flexibilidad al modelo final.
Situacion que puede ser amortiguada, en el caso de Ridge Regression y Lasso al poseer estos
parametros de ajuste.

Con respecto a la RNA, si bien los resultados fueron aceptables (MSE=13.45 y RMSE=3.66), se
fijaron otros parametros que pudieron ser ajustados para incrementar su desempefio. Incrementar

el nimero de capas internas y el nimero de nodos internos pueden ser dos estrategias a seguir.
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Capitulo 5.
Conclusiones

La implementacion de algoritmos de aprendizaje estadistico en sistemas de controles electronicos
es ampliamente recomendable permitiendo aumentar la eficiencia de estos, como ha quedado
plasmado en los resultados experimentales descritos en el presente documento. Estos resultados
motivan a la aplicacion de algoritmos inteligentes en una variedad de procesos industriales o
comerciales donde se aplique algun tipo de automatizacion y control y no solo restringido
ambientes de naturaleza electronica.

En el caso bajo estudio los resultados antes obtenidos del centro energético presentaban un alto
error, la sefial del centro energético se encontraba desplazado a través de la sefial Gaussiana, al
implementar la retro alimentacién con los algoritmos inteligentes en el sistema de barrido 6ptico

mejoro la posicion del centro en la sefial.

Uno de los inconvenientes que se presentd durante la etapa experimental fue el tiempo de
ejecucion de los algoritmos y cada variante, sin embargo, esta problematica es relativa en el
sentido de que el resultado deseado es un modelo matematico para su posterior implementacion.
A fin de mejorar el proceso de experimentacion en este contexto, se puede hacer uso de

estrategias de paralelismo para incrementar el desempefio computacional de manera significativa.

Se eligio el algoritmo de regresion PLS desde un inicio ya que la complejidad de la ecuacion
matematica es minima, permitiendo esto una facil implementacion en circuitos electronicos o su
programacion en diferentes lenguajes. Desafortunadamente sus resultados no fueron lo esperado,
descartando este modelo como una recomendacién viable para el contexto en el que se ha
trabajado. Los resultados obtenidos en la SVM fueron superiores. La implementacion del modelo

matematico generado no atafie mayor complicacion en sistemas de control.

La propuesta descrita en esta tesis se ha evaluado con un conjunto de datos de complejidad
moderada, esto ha facilitado el desarrollo de la fase experimental del trabajo. Sin embargo, es
conocido en la literatura cientifica que tanto RNA con SVM vy en particular esta ultima, pueden
lidiar con problemas de mayor complejidad o dimensionalidad. Tomando en cuenta esto, se puede
decir que los modelos de aprendizaje estadistico tienen el potencial necesario para su

implementacion en areas de ingenieria de control.
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De manera que la implementacion de los algoritmos de aprendizaje estadistico en procesos de
tareas de tipo SHM es altamente recomendable, mostrando que los resultados del sistema de
barrido Optico y sus sefiales obtenidas de él, eran los deseados permitiendo asi reducir el error

considerablemente que antes se tenia en la obtencidn del centro energético de la sefial Gaussiana.

5.1 Trabajos Futuros

e Realizar un estudio comparativo de los tiempos ejecucion entre los algoritmos en las etapas de
pruebas.

e Implementar de estrategias de paralelismo para incrementar el desempefio de los algoritmos.

e Realizar pruebas experimentales con conjuntos de datos con complejidad y analizar los
efectos que estos generen en la implementacion del modelo.

e Implementar y analizar los algoritmos de aprendizaje en sistemas de barrido con doble

apertura.
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Anexos

A.1 Minimos Cuadrados Parciales

close all; clear all; clc
load DATA

$STEP 1-Data separation
%**************************************************************************
$Data train

X=data train(:,l:end-1);

Y=data train(:,end);

%$Data test

X test=data test(:,l:end-1);

Y test=data test(:,end);

%**************************************************************************

$STEP 2-Latents Factors
%**************************************************************************
%T (Xscore), U( Yscore), P( Xloading), Q( Yloading), B(Beta);

SMATLAB funcion "PLSREGRESS"

[XL,Y1l,XS,YS,beta, PCTVAR] = plsregress(X,Y,2);

%*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k**k*k*k*k*k*k*k*k*k*k************************

$STEP 3- Prediction
%*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k**k*k**k*k**k*k**k************************

Y Prediction= [ones(size(X test,1),1) X test]*beta;
%**************************************************************************

A.2 Redes Neuronales Artificiales

close all; clear all; clc;
load Data;

$STEP 1-Data separation
%**************************************************************************
$DATA TRAIN

X=data train(:,l:end-1);

Y=data train(:,end);

$SDATA TEST

Xtst=data test(:,l:end-1)"';

Ytst=data test(:,end)';

inputs = X';

targets = Y';

%**************************************************************************

$STEP 2- Neuronal Construction
%**************************************************************************
% Numbers of Neural in hidden Layer

hiddenlLayerSize = [2];

net = fitnet (hiddenlayerSize);

$Transfer Function

net.layers{l}.transferFcn = 'tansig'; %hidden Layer
net.layers{2}.transferFcn = 'purelin';%0ut Layer
%$Preprocessing

net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’'};

53



net.outputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 90/100;
net.divideParam.valRatio = 10/100;
net.divideParam.testRatio = 0;

% Learning Strategy

net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

% PERFORMANCE FUNCTION

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error

% Neuronal Tools

net.plotFcns ={'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,
'plotregression', 'plotfit'};

%******************k*k*k*k*k*k***************************************************

$STEP 3- Training Neural Network

[net,tr] = train(net, inputs, targets);

%**************************************************************************

$STEP 3- Prediction

%**************************************************************************

YT =sim(net,Xtst);

%*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k**k*k*k*k*k*k*k*k*k*k************************

A.3 Magquina de Vectores de Soportes

close all; clear all; clc;
load Data

%$STEP 1-Data separation
%**************************************************************************
$SDATA TRAIN

X=data train(:,l:end-1);

Y=data train(:,end);

$SDATA TEST

X test=data test(:,l:end-1);

Y test=data test(:,end);

%*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k*k************************

$STEP 2- SVM parameters
%**************************************************************************
[Model SVM] = svmtrain(Y,X,['-s 3 -t 2 -c 1000 -g 0.001 -p 0.1 -v 3 -n 2e-
08'1);
%‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k‘k*‘k‘k‘k‘k*‘k‘k‘k‘k‘k*‘k************************
$STEP 3- Prediction

[YpredBest, OAtest, decisions] = svmpredict(Y2,X test,Model SVM);

%**************************************************************************

A.4 Resultados de Busquedas de Grilla y Validacion Cruzada

Resultados-Redes Neuronales Artificiales

Promedio de error MSE de cada estrategia de aprendizaje implementado en la red neuronal en la

validacion cruzada de 10 x10 en la etapa de entrenamiento y validacion.
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Resultados de Validacion Cruzada —RNA
. — - 3
Estrategia de Aprendizaje MSE= % (Y- Y)
LM 13.05
BFG 14.02
RP 14.85

Anexo Tabla 1. Resultado de validacion Cruzada-RNA- MSE
Anexo figura 1 muestra los comportamientos que tuvieron las estrategias de aprendizaje implementadas en

las redes neuronales.
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Anexo Figural: Resultados de validacién cruzada (a) LM, (b) BFG, (c) RP.

Resultados-Maquinas de Vectores de Soporte
Los resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento y en la etapa de validacion se muestran a

continuacién, los resultados presentados en la figura 4.4 son los errores MSE de la validacién cruzada
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(solo los que tuvieron mejor desempefio por cada Kernel empleado)y en la tabla 4.5 se presenta el error

MSE més pequefio localizado por parametro empleado:

Resultados de Validacion Cruzada -SVM

Kernel Empleado

MSE:% (Y- Yi)2

Lineal 88.63
Polinomial grado 2 62.30
Polinomial grado 3 64.08

Base Radial 10.14

Tabla 4.5 Resultados Validacion Cruzada-SVM

Kemel Lineal/Validacién Cruzada

MSE
MSE

Kemel Polinomial 2/Validacidn Cruzada
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A.4 Sistema Retroalimentado (LabVIEW)
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