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RESUMEN

En los sistemas de control de automatismos Industriales para manufactura existe la
necesidad cada vez mds frecuente de usar algoritmos avanzados de control que
utilicen las técnicas de Machine Learning. Esto debido alos requerimientos de crear
nuevos productos de mayor calidad y complejidad con procesos de alto
rendimiento. De aqui nace la necesidad de desarrollar un nuevo algoritmo para
optimizar los controles de automatismos industriales capaz de aprender, memorizar
las mejores soluciones y adaptarse a los cambios en un ambiente industrial real

afectado por un sin nUmero de ruidos y variaciones de materias primas.

Antes de este trabajo no se habia conseguido relacionar los sistemas de control de
automatismos industriales con el desarrollo vertiginoso de los sistemas de control
robotico cognitivo que usan Machine Learning avanzado, debido principalmente
ala velocidad de aprendizaje, esta barrera se salva al crear algoritmos hibridos que

utilizan la técnica de mdquina de aprendizaje extremo (ELM).

El sistema robético cognitivo tiene un enorme parecido al control de automatismos
industriales y ha logrado incorporar las funciones de memoria, reconocimiento
automdatico vy resolucion de obstdculos; funciones que se pueden adaptar a los

procesos industriales.

El presente trabajo, explica la creacion dos algoritmos hibridos, el AHN-ELM y el PAT-
ELM ambos inspirados en el funcionamiento del hipocampo bioldgico y su
implementacion basada en ELM. El algoritmo hibrido PAT-ELM se aplica a la
caracterizaciéon de Idminas bimetdlicas, y el AHN-ELM en el control de una mdquina
industrial para el formado de curvatura de I[dmina bimetdlica termostdtica, ambos
usados en la fabricaciéon de moto-protectores eléctricos. Se demuestra que los
algoritmos PAT-ELM y AHN-ELM propuestos pueden caracterizar y controlar de
forma eficiente procesos de manufactura industrial reales que los sistemas de
conftrol tradicionales basados en modelos no logran con el mismo nivel de

eficiencia.

Palabras clave: Redes neuronales, Mdquina de aprendizaje extremo, Red

hipocdmpica, Bimetales termostaticos.
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ABSTRACT

In the industrial automation control systems for manufacturing there is an
increasingly frequent need to use advanced control algorithms that use Machine
Learning fechniques. This is due to the requirements of creating new products of
higher quality and complexity with high-performance processes. Hence the need
to develop a new algorithm to optimize industrial automation controls capable of
learning, memorizing the best solutions and adapting to changes in a real industrial

environment affected by a number of noises and variations in raw materials.

Before this work, it had not been possible to relate industrial automation control
systems with the vertiginous development of cognitive robotic control systems that
use advanced Machine Learning, mainly due to the speed of learning, this barrier is
overcome by creating hybrid algorithms that use the extreme learning machine
(ELM) technique.

The cognitive robotic system has an enormous resemblance to the conftrol of
industrial automation and has managed to incorporate the functions of memory,
automatic recognition and resolution of obstacles; functions that can be adapted

to industrial processes.

The present work explains the creation of two hybrid algorithms, the AHN-ELM and
the PAT-ELM, both inspired by the functioning of the biological hippocampus and
their implementation based on ELM. The hybrid algorithm PAT-ELM is applied to the
characterization of bimetallic thermostatic discs, and the AHN-ELM in the control of
an industrial machine for forming curvature of thermostatic bimetallic discs, both
used in the manufacture of electrical motor protectors. The proposed PAT-ELM and
AHN-ELM algorithms are shown to be able to efficiently characterize and control
real industrial manufacturing processes that fraditional model-based control systems

cannot achieve with the same level of efficiency.

Keywords: Neural network, Extireme learning machine, Hipocampical network,

Thermostatic bimetals.
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1. INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

En la actualidad, existe un amplio desarrollo en los sistemas de control para
automatizar procesos de manufactura utilizando procesamiento computacional, lo
cual permite el uso de algoritmos y secuencias de control complejas, que buscan
optimizar los procesos, permitiendo la toma de decisiones de manera auténoma.
Al mismo tiempo, existe un desarrollo muy significativo en algoritmos inspirados en
el funcionamiento del cerebro bioldgico con aplicaciones en todas las ramas de la

ciencia y la tecnologia.

El objetivo de esta investigacion es implementar un algoritmo de conftrol, capaz de
controlar procesos de manufactura que no tienen modelo o que tienen un alto
grado de incertidumbre. Esto es importante, ya que conducird a una opfimizacion
sustancial en los procesos, permitiendo generar en la industria manufacturera,
productos avanzados con un alto grado de confiabilidad y costos menores de

produccion, al reducir el desperdicio.

En esta investigacion, mostramos que es posible crear un Control basado en
intfeligencia computacional para las automatizaciones usadas en los procesos de
manufactura. Dicho Conftrol, puede lograr resultados relevantes mediante la
utilizacién de un algoritmo hipocdmpico soportado por algoritmos de maquinas de

aprendizaje extremo.

La existencia de confroles computacionales en los procesos de manufactura vy el
desarrollo de nuevos algoritmos relacionados con el hipocampo bioldgico,
inspiraron el presente trabajo de investigacion; el cual se propone desarrollar un
algoritmo de control cognitivo que combine algoritmos basados en el
funcionamiento del cerebro biolégico con la capacidad de operar en ambientes
de manufactura, donde es dificil controlar la gran cantidad de variables y tiempos

de proceso en los que, la respuesta debe mejorar en forma acumulativa.

Para ello, se selecciona una técnica relativamente nueva en Redes Neuronales,
conocida como Mdquina de Aprendizaje Extremo (Extreme Learning Machine) o
ELM, que ha ganado mucho interés por su capacidad de ser entrenada de forma

eficiente y répida, ya que, los pardmetros de la red se obtienen analiticamente
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mediante el cdlculo de una pseudoinversa, sin necesidad de utilizar costosos ciclos
de enfrenamiento. Esto hace que este tipo de algoritmo sea altamente aplicable

en los procesos de manufactura industrial.

Otra familia de algoritmos incluidos en el desarrollo de esta tesis, también inspirados
en funciones neuroldgicas, son las redes de aprendizaje no supervisado del tipo
autoasociativa y de Aprendizaje por Refuerzos. Estos algoritmos tienen la
caracteristica de que pueden manejar conjuntos de datos como si fuesen bloques
de memoria episddica o de frabajo. La cualidad principal de los algoritmos
inspirados en el hipocampo es, que pueden 'memorizar’ situaciones complejas
similares a las que se encuentran en muchos de los procesos de manufactura

avanzados.

Sin embargo, los algoritmos que se han desarrollado hasta hoy, no se orientan a
manufactura, han sido utfilizados principalmente para el procesamiento de

imagenes, reconocimiento de patrones, o para la navegacion robdtica.

La investigacion traza un puente entre los algoritmos inspirados en el hipocampo
bioldgico, los algoritmos de control de ruta robdtico y las mdaquinas de aprendizaje

extremo para su aplicacion prdactica en procesos de manufactura complejos.

El presente trabajo propone dos Algoritmos Hibridos inspirados en el funcionamiento
del hipocampo biolégico con respecto al manejo de los recuerdos episddicos vy la
memoria a largo plazo, compuestos por varios bloques o instancias, formados a su
vez por algoritmos ELMs y algoritmos no supervisados. A uno de los Algoritmos
Hibridos se le denomina Red Neuronal AHN-ELM (por sus siglas en ingles Artificial
Hipocampical Network with support in Extreme Learning Machine) y tiene como
propdsito emplearse para controlar procesos de manufactura que requieran estar
aprendiendo constantemente de manera auténoma. Al segundo Algoritmo Hibrido
se denomina PAT-ELM (Algoritmo de Prueba de Promedios por Parte basado en
Mdqguina de Aprendizaje Extremo) y tiene como propdsito emplearse para

monitoreo o caracterizacion de procesos de manufactura.

A diferencia de los algoritmos existentes para el control Robdtico de ruta, que usan

tipicamente 2 6 3 instancias hipocdmpicas, se selecciona en la investigacion el
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desarrollo de un Algoritmo Hibrido que usa 4 instancias para adecuarlo al manejo

de procesos de manufactura.

La ventaja de usar 4 instancias hipocdmpicas para el algoritmo de control de
automatizaciones es que permite tener las 4 funciones criticas que se requieren
para controlar eficientemente un sistema de control automdtico para procesos de
manufactura. Las 4 funciones son: (1) deteccion de datos anormales y separacion
de patrones, (2) auto asociacion de eventos episddicos, (3) Completar
recuperacion de eventos episddicos y (4) autoaprendizaje al ejercitar con el

entorno.

Los algoritmos de las mdquinas de aprendizaje exfremo proporcionan una
velocidad de aprendizaje mayor que la mayoria de las redes neuronales actuales,

esto es necesario si se quiere aplicar en procesos industriales de control.

Se utiliza también un sistema de filfrado denominado Part Average Testing que
permite eliminar patrones de datos anormales, el algoritmo tipicamente se usa en
la fabricacidon de obleas semiconductoras en la industria electronica, para esta
investigacion se desarrolla una nueva implementaciéon que permite usarlo para

procesar datos secuenciales agregando limites dindmicos.

Se adiciona una red neuronal recurrente para crear un sistema de reconocimiento
de patrones, se selecciona una red que tiene una alta velocidad de aprendizaje

para que sea compatible con los procesos de manufactura.

También un algoritmo de aprendizaje por refuerzos que permite aprender del

entorno en forma dindmica no supervisada.

La implementacion de los 4 algoritmos crea un Algoritmo Hibrido denominado Red

Hipocdmpica Artificial, basada en Mdquina de Aprendizaje Extremo (AHN-ELM).

Posteriormente el Algoritmo Hibrido PAT-ELM (se denomina red de prueba de partes
por promedios parciales basado en mdaquina de aprendizaje extremo) se desarrollé
durante la investigacién para poder proporcionar una funcién de caracterizaciéon
gue emplea solo 1 de las instancias hipocdmpicas y que aprovecha la capacidad

del algoritmo PAT.
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Para verificar la funcionalidad del Algoritmo Hibrido AHN-ELM, se realizaron dos tipos
de experimentos: virtuales y de aplicaciones prdcticas en manufactura. Los
primeros, virtuales, consistieron en aplicaciones del Algoritmo Hibrido tanto en un
ambiente computacional como bajo condiciones de laboratorio controladas. Los
segundos, de aplicacion prdctica, consistieron en la aplicacion del Algoritmo
Hibrido tanto en la fabricacion de moto-protectores eléctricos, controlando el
automatismo del formado mecdnico, como en la caracterizacidon de ldminas
bimetdlicas termostdticas, que son utilizadas en la fabricaciéon de moto protectores.
A dichos experimentos se les conoce como técnicas integradas de inteligencia
computacional que son una variante del control, basado en inteligencia
computacional. El formado de bimetales fue seleccionado como experimento
para validar a este algoritmo, por la complejidad que representa debido a la
variabilidad y al ruido estadistico, que afectan tanto a la materia prima como a los

ajustes del proceso, alterando el desempeno final de la operacion.

El Algoritmo Hibrido PAT-ELM es una version simplificada de la instancia de enfrada
denominada DG (Dentate Gyrus), que permite la eliminacién de datos anormales y
logra la categorizacion o prondstico del proceso basado en entrenamiento al
reemplazarse la Red Neuronal OSELM (Algoritmo Secuencial basado en Mdquina

de Aprendizaje Extremo) por la ELM bdsica.

La experimentacion en los bimetales tuvo dos momentos clave: la primera parte
fue la caracterizacion de la tira bimetdlica antes de procesarse, para identificar si
resulta adecuada para manufactura. Esto es de suma importancia, ya que el perfil
de curvatura determina varias caracteristicas del sistema de disparo del moto-
protector, tales como el tiempo de aperturq, el tiempo de cerrado, la temperatura
de apertura y la temperatura de cierre, asi como la fuerza que produce la tira

bimetdlica para realizar el movimiento.

La segunda parte de la validacion prdctica del Algoritmo Hibrido AHN — ELM,
consistio en controlar una maqguina de formado mecdnico semiautomdtica, en
este caso la maquina cuenta con un cabezal gjustable por computadora para el
formado de la curvatura de la tira bimetdlica. La retroalimentacién de este sistema

se basa en un equipo que mide las caracteristicas antes mencionadas y que
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después son fransferidas a una computadora, donde se ejecuta el Algoritmo
Hibrido AHN-ELM. El objetivo de este experimento es autocontrolar la maquina, esto

es, que vaya aprendiendo a optimizar sus procesos a medida que van ocurriendo.

Los resultados de la experimentaciéon, tanto la virtual como la de aplicaciéon
prdctica en el formado y caracterizacién de la tira bimetdlica, mostraron que los
algoritmos propuestos funcionany por lo tanto, pueden ser aplicados a los procesos

de manufactura, alcanzando el objetivo inicial de esta investigacion.

Los dos nuevos Algoritmos Hibridos propuestos en esta investigacion, tanto el AHN-
ELM, como el PAT-ELM, representan una innovacion para el confrol cognitivo
hipocdmpico con vistas a su aplicacién en la manufactura avanzada. Ambos
algoritmos pueden ser aplicados en gran variedad de procesos de manufactura, y

finalmente, pueden servir como punto de partida para nuevos desarrollos.

1.1. MOTIVACION DE LA INVESTIGACION

La principal motivacion para readlizar esta investigacion fue la de desarrollar un
Sistemma de Control Cognitivo a semejanza de los sistemas de control robdtico,
capaz de aprender de manera autbnoma cdémo optimizar, de manera
acumulativa, un proceso de fabricacion complejo en un ambiente de

manufactura.

Esta investigacion busca crear un nuevo Algoritmo Hibrido, tomando como base
los algoritmos utilizados en el Sistema de Confrol Robdético Cognitivo, aplicando
Redes Neuronales que no requieran grandes cantidades de datos para dicho
aprendizaje y que puedan ser enfrenadas rdpidamente, lo que fungird como
herramienta clave para mejorar procesos de manufactura avanzada y, a su vez,
consistird en un aporte relevante a nivel técnico sobre Redes Neuronales Artificiales

inspiradas en el Hipocampo.
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1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA

El problema a resolver en esta investigacion es el de crear un nuevo Algoritmo
Hibrido capaz de aprender radpidamente de las variables generadas en un proceso
de manufactura industrial y que proporcione una salida de control que optfimice
dicho proceso. Este nuevo Algoritmo Hibrido debe ser capaz de aprender de la
informacioén recibida de manera auténoma, asi como de procesar nuevos datos
procedentes de los lotes de produccion en forma continua y de discernir qué
informacioén es relevante y qué informacioén es anormal para descartarla. Lo que
abre las posibilidades de aplicacion de la Inteligencia Artificial, particularmente de
las Mdaquinas de Aprendizaje Extremo a procesos de manufactura y aporta a su

desarrollo técnico.

1.3. PREGUNTA DE INVESTIGACION
La pregunta que guia la presente investigacion es:

2Como desarrollar un nuevo Algoritmo Hibrido para optfimizar un proceso
secuencial de confrol de manufactura industrial mediante el aprendizaje
automdtico, auténomo, auto-reforzante, replicante y auto-configurable para

asimilar répidamente informacién en tiempo real?

Ahora bien, toda pregunta de investigacion cumple la funcién de acotar los
alcances de la investigacion y dirigirla y la respuesta a ella se ve, a su vez, acotada
por los tiempos y recursos disponibles. La presente tesis desarrolla la respuesta

obtenida dentro de dicho marco.

A confinuacién, se definen a detalle los conceptos clave de la pregunta de

investigacion:

e Auténomo: el Algoritmo no requiere que un programador defina una
respuesta especifica como respuesta del sistema, es capaz de catalogar y
descubrir informacién nueva de manera independiente sin depender de un

programador.
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e Auto-reforzante: el Algoritmo genera un conjunto de respuestas basadas en
un conglomerado de datos iniciales; posteriormente, al existir nuevos
conglomerados de datos, el conjunto de respuestas se ajusta para minimizar
los errores de prondstico.

e Replicante: el Algoritmo puede crear copias de conglomerados de
conocimiento que lo capacita para evolucionar en una direccidon diferente
y finalmente seleccionar el resultado que logre minimizar los errores de
prediccion.

e Auto-configurable: implica que la morfologia del Algoritmo puede cambiar

de manera automdatica para minimizar el tiempo requerido de aprendizaje.

1.4. OBJETIVOS

El objetivo general y los objetivos especificos de esta investigacion se presentan a

continuacion:

1.4.1. Objetivo general
El objetivo de la presente investigacion consiste en crear un Algoritmo Hibrido,
basado en RNA's, que pueda confrolar un automatismo industrial, que posea la
capacidad de aprender rapidamente la informacién del entorno para optimizar el
resultado del proceso, esto es, debe reaccionar rdpidamente a cambios en las
propiedades de las materias primas o variaciones inesperadas del proceso.
Ademds, debe tener la capacidad de memorizar gjustes y parédmetros para poder
compensar eficazmente los cambios de las diferentes y multiples variables que

afectan al proceso.

1.4.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos que se buscan lograr con esta investigacion se presentan
a continuacion:

a) Desarrollar un Algoritmo Hibrido basado en RNA's para procesos de

manufactura que funcione adecuadamente en presencia de ruidos o

variaciones tipicas en los procesos industriales.
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b) Se busca que el nuevo Algoritmo Hibrido simule el proceso de manejo de
memorias en forma semejante a como ocurre en el Hipocampo Bioldgico
para facilitar el aprendizaje y adaptabilidad de la propuesta al manejo de
lotes de produccion.

c) Se quiere implementar el nuevo Algoritmo Hibrido al proceso de
manufactura de formado de curvatura en bimetales utilizados en la

fabricacion de moto-protectores eléctricos.

1.5. HIPOTESIS

Se puede crear un sistema de control para automatismos en manufactura basado
en Redes Neuronales Artificiales (RNA) que aprenda a manejar de forma optima un
proceso de manufactura industrial complejo sin necesidad de supervision. Para
lograrlo, se aprovechan las cualidades desarrolladas en los sistemas de conftrol
cognitivo utilizados actualmente en la navegacion robdtica, especificamente
utilizando una Red Neuronal Hipocdmpica Artificial (AHN), que tiene la cualidad de
manejar diferentes tipos de memorias Utiles para compensar las variaciones tipicas

de los procesos de manufactura industrial.

Utilizar la red conocida como Mdaquina de Aprendizaje Extremo (ELM) permite evitar
fiempos elevados de entfrenamiento que, en aplicaciones de manufactura reales,
hace prohibitiva la utilizacion de RNAs. La Red ELM tiene una velocidad de
aprendizaje elevada y es muy versdtil. La ELM permite la creacion de algoritmos
hibridos capaces de combinar los beneficios del control robdtico cognitivo, la
gestion de memorias de las redes hipocdmpicas y su aplicaciéon a proceso de

manufactura complejos reales.

1.6 DESCRIPCION GENERAL DE LA TESIS

La presente tesis estd organizada en 8 capitulos. El capitulo 2 presenta el marco
tedrico y los fundamentos sobre los que descansa la investigacion. El capitulo 3

contiene el procedimiento de la investigacion; la seccién 3.1 muestra el desarrollo
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del Algoritmo Hibrido AHN-ELM denominado Red Hipocdmpica Artificial soportada
por maquinas de aprendizaje extremo; la seccidén 3.2 contiene el desarrollo del
Algoritmo Hibrido PAT-ELM denominado Red de Prueba por promedios parciales
basada en mdquina de aprendizaje extremo. Las secciones 3.3 y 3.4 muestran las
pruebas de validacion de los algoritmos usando pruebas virtuales y de laboratorio.
EL capitulo 4 contiene los experimentos y aplicaciones prdacticas, para comprobar
el funcionamiento de ambos Algoritmos Hibridos y finalmente, el capitulo 5 muestra
las conclusiones de la investigaciéon. La Figura 1 muestra un mapa mental de la
distribucién de los temas para dar al lector una idea la composicidon completa de

la investigacion.

A confinuaciéon, se describe brevemente el contenido de cada uno de los

capitulos, indicando las contribuciones realizadas.

1. Introduccién a la investigacién. Consiste en la introduccion a los sistemas de
Control Basado en Modelos para automatizaciones utilizadas en
manufactura y monitoreo cognitivo, aplicados a procesos de manufactura
basados en RNA's. Se proporcionan las ideas bdsicas de los Algoritmos
Hibridos de control hipocdmpico para control de ruta en robofts
denominados AHA!, HMSNN y HTM-MAT.

También se habla acerca de la motivacion para el desarrollo de esta
investigacion, se explica el problema a resolver y la pregunta de
investigacion, que da marco y alcance al desarrollo de la investigacion que
se presenta en el resto de la tesis. Al final del capitulo se presenta la
organizacion de la fesis y las aportaciones que tiene este trabajo, asi como

las posibles aplicaciones futuras.

2. Marco tedrico. Examina los diferentes tipos de control avanzado usados en
automatizacion industrial. Se da el andilisis a los sistemas de Control Basado
en Modelos para automatizaciones utilizadas en manufactura y monitoreo
cognitivo, aplicados a procesos de manufactura basados en RNA's. Se

proporcionan las ideas bdsicas de los Algoritmos Hibridos de control
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hipocdmpico para control de ruta en robots denominados AHAI, HMSNN vy
HTM-MAT.

Se presenta una clasificacion de los diferentes sistemas en uso para el control
de procesos de manufactura complejos que requieren de aprendizaje
continuo.

En particular, se centra en las siguientes clases de enfoques de confrol:
conftrol basado en modelos, control, control adaptativo, control basado en
sistemas de eventos discretos vy, finalmente, basado en inteligencia
computacional.

Los beneficios y problemas relacionados con cada tipo de control se
examinan a fravés de un andlisis de la literatura.

El resultado del andlisis de la literatura es un marco que coincide con el
estado actual de los sistemas de control en automatizacién industrial usados

en manufactura avanzada.

3. Procedimiento. Se explica el Desarrollo del Nuevo Algoritmo Hibrido AHM-
ELM para Control de Procesos. La seccidn 3.1 consiste en el desarrollo del
Algoritmo Hibrido AHM-ELM , generado para su utilizacién en el control
cognitivo de procesos, el cual se conforma de la Red Hipocdmpica Artificial
con soporte en Maquinas de Aprendizaje Exiremo o AHN-ELM. Se describe
su estructura como hibrida, sus algoritmos principales se componen de la
maquina de aprendizaje extremo en dos configuraciones, una red neuronal
recurrente, y un algoritmo de aprendizaje por refuerzos y un filtro dindmico
para eliminacion de anormalidades. Se explica el funcionamiento de los
procesos como la separacion y asociacion de patrones episddicos, la
recuperacion de patrones y el ajuste de la respuesta al entorno. Se expone
en detalle, cdmo se crean los elementos o instancias de la red hipocdmpica
gue infegran al nuevo Algoritmo Hibrido: DG (Dentate Gyrus), CA1 y CA3
(Cornu Ammonis 1y 3) y se habla de la instancia SUB (Subiculum), y de cémo
todos estos elementos se interconectan entre si para formar a la Red
Hipocdmpica Artificial AHN-ELM.
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Ademds, se explica Desarrollo del Algoritmo Hibrido PAT-ELM para Monitoreo
de Procesos. La seccién 3.2 conforma de la Red Hipocdmpica de Prueba
por Promedios Parciales con soporte en Mdaquinas de Aprendizaje Extremo o
PAT-ELM que se puede ufilizar para la caracterizacion o monitoreo de
procesos industriales. Se describe su estructura y algoritmos principales de
que se compone de la mdaquina de aprendizaje extremo vy el filtro dindmico

para eliminacién de anormalidades.

También se explican los experimentos Virtuales y de Laboratorio AHN-ELM. La
seccion 3.3 expone los experimentos realizados en laboratorio vy
experimentos virtuales del Algoritmo Hibrido AHN-ELM en la aplicacion de
confrol robdético cognitivo. El objetivo de los experimentos virtuales es
demostrar que el Algoritmo Hibrido AHN-ELM es funcional, y las pruebas de
laboratorio se realizaron para desarrollar las técnicas para su conexidon con
el mundo real. Se detalla el experimento virtual, utilizando un agente para
resolver un laberinto en la computadora. Ademds, se presenta también el
desarrollo de un robot seguidor de linea con aprendizaje automdtico y
retroalimentacion ulfrasénica para encontrar un objetivo. Se mencionan los

tipos de interfaces utilizados para su conexién con el mundo real.

4. Resultados. Aplicando el Algoritmo Hibrido PAT-ELM a la Caracterizacion de
Bimetales. Experimento 1.
La secciéon 4.1 explica la utilizacion del Algoritmo Hibrido PAT-ELM para el
monitoreo cognitivo automdtico (deducido a partir del AHN-ELM), aplicado
al proceso de formado mecdnico de bimetales. En este caso en particular,
para la caracterizacion fisica de las propiedades de la tira bimetdlica
termostdtica, que se utiliza para formar los discos de disparo del material,
antes de ser ensamblados en los moto-protectores eléctricos.
Adicionalmente, se muestran los detalles de la seleccion del equipo v la
metodologia de experimentacion, asi como sus resultados.
Aplicando AHN-ELM al Control Automdtico de Formado de Bimetales.

Experimento 2.
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La seccion 4.2 explica los detalles de la aplicacion del Algoritmo Hibrido
AHN-ELM para el control robético cognitivo automdtico en un proceso de
formado de bimetales, los cuales, son utilizados para la fabricacidon de moto-
protectores eléctricos. Se muestran los detalles de la seleccion del equipo,

la metodologia de experimentacion y los resultados obtenidos.

5. Conclusiones. El capitulo 5 presenta las reflexiones y reportes finales de los
experimentos, tanto los de laboratorio, como los de aplicacion de las Redes
AHN-ELM y PAT-ELM para el control cognitivo del formado del bimetal y la
caracterizacion de discos bimetdlicos, respectivamente. Se mencionan los
argumentos a favor y en confra de aplicar los Algoritmos Hibridos de control
cognitfivo para los procesos de manufactura avanzada, asi como los
requisitos para que sean seleccionados como herramientas de control.
También se analizan las posibles aplicaciones futuras de los nuevos
Algoritmos Hibridos, asi como las posibles proyecciones y aplicaciones

futuras de la presente investigacion.

1.7 SOLUCION PROPUESTA

Se proponen, para resolver la pregunta de investigacion, dos nuevos Algoritmos
Hibridos. Al primero se le denomina Red Hipocdmpica Artificial Soportada en
Mdquina de Aprendizaje Extremo, o Red Neuronal AHN-ELM (Artificial
Hippocampical Network based on Extreme Learning Machine). El segundo es una
version simplificada del primer Algoritmo al que se le denomina PAT-ELM (Part

Average Testing based on Extreme Learning Machine).

Los dos Algoritmos Hibridos propuestos se inspiran en el funcionamiento del
hipocampo bioldgico, en sus cuatro principales formaciones hipocdmpicas:
Dentate Gyrus (DG), Cornu Ammonis 3 (CA3), Cornu Ammonis 1 (CA1) y Subiculum
(SUB).

La funcidon biolégica de la formacion hipocdmpica Dentate Gyrus en el cerebro

(DG) es la separacion de patrones, que permite distinguir los eventos episddicos
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similares. La formacién Cornu Ammonis 3 (CA3) se encarga de la auto asociacion
de eventos episddicos, que guarda en la memoria de largo plazo. La formaciéon
Cornu Ammonis 1 (CA1) se encarga de completar patrones, es decir, de recuperar
eventos episdédicos de la memoria de largo plazo y completarlos con las
correspondientes reacciones iniciales respecto al entorno, dando lugar a la
memoria temporal. El Subiculum (SUB) se encarga de generar nuevas respuestas
basdndolas en las reacciones que van ocurriendo en el momento, buscando
obtener la mejor respuesta posible, dando lugar a la memoria de trabagjo. La Figura

2 muestra un esquema de la solucién propuesta.
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Red Hipocampica Artificial (AHN-ELM)
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Figura 2. Esquema de la red hibrida AHN-ELM.
Elaboracién propia.

Para implementar las formaciones hipocdmpicas, se crean instancias que utilizan
redes de aprendizaje supervisado, basadas en Maquina de Aprendizaje Extremo,
en su modo autocodificador y en modo de aprendizaje secuencial. También se
implementan redes de aprendizaje no supervisado, utilizando la Red Neuronal

recurrente y el Aprendizaje por Refuerzos.
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2. MARCO TEORICO

2.1 SISTEMAS AVANZADOS DE CONTROL AUTOMATICO PARA PROCESOS DE
MANUFACTURA

La producciéon industrial es en la actualidad, un poderoso motor en la economia
mundial. El valor agregado representa mas del 30.5% del PIB en las economias
avanzadas. Para lograr altos niveles de calidad y eficiencia, las plantas de
manufactura industrial estdn cada vez mds automatizadas (Agency, 2020). La
automatizacion de fdbricas se ha convertido en una industria en si misma, con una
facturacion anual de mdés de 152 mil millones de ddlares. Asi pues, la industria de la
automatizaciéon estd fomentando un incremento en la competitividad global que
impulsa la comercializacion de resultados de la investigacion en esta drea. La
fabricacion de nuevos sistemas de control para las automatizaciones promueve la
innovacion y la productividad, lo que resulta un elemento indispensable en Ia
cadena de innovacién que permite la aplicacion exitosa de nuevas tecnologias
(Mitchell, 2014).

El desarrollo de sistemas de confrol automdatico se enfrenta a varios desafios
técnicos y tedricos, encaminados a permitir su aplicacion eficiente en la
automatizacion industrial, derivados de las crecientes demandas de los clientes, la
alta competitividad y la evolucion del entorno econdmico. Los desafios son claros,

pero aun no se han resuelto satisfactoriamente (Precup, 2011).

La atenciéon se centra en las llamadas técnicas de control avanzado, que estdn
adquiriendo una importancia cada vez mayor en la automatizacién industrial,
gracias alas nuevas tecnologias emergentes como el mayor poder computacional
y la existencia de algoritmos mds eficientes (Darby, 2012). Dichas técnicas de
control avanzado deben responder de manera flexible a los cambios de materias
primas y las variaciones de los procesos; generando una salida capaz de

inferactuar con su entorno (Kostal, 2012).
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El término 'sistema de control avanzado' se refiere a una amplia gama de técnicas
aplicadas en procesos industriales que, tipicamente, integran herramientas de
varias disciplinas tales como Ia ingenieria de sistemas de control, el procesamiento
de senales, estadistica, feoria de decisiones e inteligencia artificial (Dotoli, 2016). En
efecto, todas estas técnicas y algoritmos se caracterizan por su adaptabilidad para
ser parte de los disenos de controladores de alto rendimiento que pueden aplicarse
a procesos de multivariables, con alto orden, que normalmente son no lineales y
estdn sujetos a un sin nUmero de restricciones. Los diversos enfoques de control
avanzado para la automatizacion de procesos se agrupan en fres clases

importantes de técnicas empleadas en manufactura:

e Técnicas de control basadas en modelos.
e Técnicas de control adaptativo.

e Técnicas de control basadas en inteligencia computacional.

Las siguientes secciones del estado del arte resumen en términos de resultados
tedricos, cada una de las técnicas de control mencionadas y sus dreas de
aplicaciéon mds relevantes. Se destacan las estrategias de control particulares y los
desafios o problemas que son inherentes a sus algoritmos en el control avanzado

de procesos automaticos (Astrom, 2014).

2.2 CONTROL BASADO EN MODELOS

El Control Basado en Modelos o MBC es una técnica extendida con una amplia
gama de aplicaciones industriales, incluidos procesos en sistemas quimicos,
mecdanicos y térmicos. El acceso a sistemas de codmputo mds poderosos en la Ultima
década ha influenciado en varias direcciones el desarrollo de MBC en la industria

de manufactura (Morato, Normey-Rico, & Sename, 2020).

El control basado en modelos se fundamenta en el diseno de un sistema de control
y la retroalimentacion de su desempeno en un entorno de simulacioén, por medio
de modelos matemdticos que representan el proceso de manufactura (Astrom,
2014). Es comun el uso de modelos no lineales, aunque tienen el defecto de tener

altos costos en el desarrollo del modelado del proceso especifico. Debido a esto,
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existe recientemente una fuerte motivacion en crear bibliotecas de modelos
genéricos, adaptados al control de automatizaciones, para reducir tiempos vy
costos de implementacion (Ozkan, Bombois, & Ludlage, 2016). También en el mismo
contexto, las aplicaciones MBC conmutadas o hibridas crean una alternativa de
implementacion y desarrollo para el uso de modelos no lineales (Morari, 2009). Uno
de los inconvenientes de los sistemas de contfrol MBC corresponde a lograr que este
tipo de confroles sean robustos, ya que actualmente carecen de un método
prdctico para su implementacion en la mayoria de los procesos industriales (Lee,
2011)(Darby, 2012).

La Figura 3 muestra el esquema del funcionamiento del control MBC. En este caso
las entradas son la salida del sistema a controlar, y una serie de N referencias en los
siguientes N instantes. Los elementos principales que componen al MBC son los

siguientes:

e Modelo del sistema: Es utilizado para predecir la salida que presentard el
sistemna a controlar ante la aplicacion de una determinada accidon de
control. Cuanto mads preciso sea el modelo, la accidén de control calculada
serd mejor.

e Funcion de costo: Es un elemento fundamental en el control basado en
modelos, ya que de ella dependen la accidn de control calculada vy la
estrategia buscada por el controlador. Esta funcidn permite buscar una
solucidon que simplemente minimice la diferencia entre las salidas predichas
y la salida real.

e Optimizador: Es el algoritmo encargado de resolver el problema de
optimizacion buscando la secuencia de acciones de control que minimicen
la funcidn de costo. Es necesario realizar un proceso tipicamente iterativo,
en el que el optimizador trata de minimizar la funcidn de costo, suponiendo
una secuencia de acciones de control, estimando las salidas del sistema

mediante el modelo, y calculando el valor de la funcién para esos valores.
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Figura 3. Esqguema de control de un MBC.
Elaboracion propia.

Los sistemas de control MBC descentralizados y distribuidos o DMPC que se utilizan
para aplicaciones de automatizaciéon a gran escala, se basan en confroladores
que realizan los cdiculos por separado, ufilizan una red de comunicacién para
poder cooperar y generar el sistema de control distribuido fusionado como si
tuviera un lazo de conftrol retroalimentado (Christofides, 2013). Dado que los
procesos de la industria manufacturera estdn cada vez mdas automatizados, con
enfoques de confrol basados en modelos avanzados y redes de comunicacion,
sensores y actuadores, el DMPC podria ser una opcién en el disefo de los sistemas
de confrol basados en modelos distribuidos de proxima generacion  (Christofides,
2013). Como se puede inferir, la industria manufacturera sigue siendo, uno de los
campos mds amplios en los que se pueden aplicar los algoritmos MBC, sobre todo
enlo que respecta a MBC de sistemas hibridos a pesar de las limitaciones inherentes
(Mayne, 2014).

2.2.1. Modelo de control predictivo
El modelo de Control Predictivo (MPC, por sus siglas en inglés) es considerado como
uno de los algoritmos mds usados en el contexto del confrol avanzado en

automatizacién manufacturera, la razén de su uso se debe a que permite
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implementar el control en el dominio del fiempo, esta caracteristica estd presente

en muchas de las aplicaciones industriales (Camacho & Bordons, 2007).

El algoritmo MPC proporciona una solucion de control infegrado que se puede
aplicar a sistemas con multivariables que interactian entre ellas de forma
dindmica, que son complejas y con restricciones. De tal forma que en la actualidad
se ha convertido en uno de los algoritmos estdndar para el control de procesos de
la industria (Darby, 2012), (Mayne, 2014), (Qin & Badgwell, 2003) , (J&msa-Jounelaq,
2007).

El MPC emplea un modelo del proceso a controlar para predecir su evolucion en
un horizonte de tiempo futuro. Las predicciones generadas se ufilizan luego para
calcular una senal de conftrol, gue optimiza el comportamiento del proceso usando
las respuestas del sistema y del automatismo. Para determinar la secuencia de
movimientos de conftrol, se requiere un modelo dindmico del proceso, un historial
de movimientos de control y una funcidon de optimizacion de costos durante el

horizonte de prediccién en retroceso (Jiayu, Zongchou, Jiahao, & Gartlib, 2020).

Existe un grupo de algoritmos y técnicas de MPC lineales. como lo son el modelo
de control heuristico predictivo, el control matricial dindmico, el control auto
adaptativo de prediccion extendida y el control predictivo generalizado; y, mds
recientemente, las aplicaciones de MPC no lineal y sistemas MPC hibridos
(Camacho & Bordons, 2007), (Jadmsa-Jounela, 2007), (Camacho, Ramirez, Limon, &
Pena, 2010).

Los métodos MPC para sistemas y procesos hibridos se empiezan a usar en control
de procesos, sistemas de fabricacion, sistemas automotrices y sistemas de control
de energia (Camacho, Ramirez, Limon, & Pena, 2010). Igualmente, se estdn
desarrollando aplicaciones control en red que tienen técnicas de control hibridas.
Las dreas tipicas de aplicaciones industriales para la estrategia MPC se presentan
en la operacién de plantas quimicas y petroquimicas, junto con el control de
refinerias  (J&msd-Jounela, 2007). Asi mismo, las dreas emergentes para
aplicaciones MPC incluyen: mineria (tratfamiento de minerales), procesamiento de

ldminas, procesamiento de combustible, produccion de petrdleo, generacién de
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energia, asicomo la industria de la pulpa y el papel (Qin & Badgwell, 2003), (J&Gmsa-
Jounela, 2007), (Darby, 2012).

Ofra drea en la que el MPC se estd comenzando a utilizarse es la industria
farmacéutica, el procesamiento de alimentos e incluso ha penetrado en la
fabricacion discreta, sobre todo en la industria automotriz. Para todas estas
aplicaciones, se identifica un modelo del sistema a controlar a partir de datos

generados por pruebas dedicadas (Darby, 2012).

Una de las limitaciones de los algoritmos MPC es que se basan en la solucién de un
problema de optimizacion lineal, esta limitante ha impedido su aplicacion a
procesos que requieren altas tasas de muestreo. Para reducir la tasa de muestreo
promedio, se ha propuesto la estrategia de Control Predictivo Generalizado
basado en eventos (Miskowicz, 2017). Las ventajas de los controladores Control
Predictivo Generalizado basados en eventos, resultan muy eficientes para
problemas de control de temperatura. La explotacion de los cdlculos basados en
un modelo permite reducir la comunicacion en los sistemas activados por eventos,
tanto para los enlaces de sensor a controlador como de controlador a actuador

en los sistemas lineales (Heemels & Donkers, 2013).

2.2.2 Control basado en modelo de sistema en red
Los sistemas de confrol automdtico en manufactura marcaron un avance
tecnoldgico muy significativo en el siglo pasado. Después del ano 2000 con la
llegada de los sistemas industriales que integran una mayor complejidad e
interconectividad, incluyendo los sistemas inaldmbricos, crearon una serie de
nuevos desafios a las técnicas de confrol que habian funcionado bien
anteriormente (Astrom, 2014). Al respecto, el enfoque en los controles con
conectividad a una red ha inspirado el desarrollo de los sistemas de control red
basados en modelos (MB-NCS, por sus siglas en inglés). Los MB-NCS son algoritmos
de control de procesos lineales en los que, el sensor estd conectado a un
controlador-actuador lineal a través de una red, y tanto la retroalimentacion del

estado como de salida se consideran, puede producir respuestas para procesos
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tanto continuos como discretos, (Montestruque & Antsaklis, On The Model-Based
Control of Networked Systems, 2003)

La idea clave del algoritmo de control MB-NCS es que al conocer la dindmica del
proceso que se Uutiliza se puede reducir el uso de la red al aproximar el
comportamiento del proceso durante el tiempo en que los datos del sensor no
estan disponibles (Montestruque, Garcia, & Antsaklis, Model-based control of

networked systems, 2014).

La retroalimentacion del sistema se proporciona en momentos discretos mediante
la actualizacion del estado del modelo en el controlador, utilizando el estado del
proceso generado por el sensor (Montestruque, Garcia, & Antsaklis, Model-based

control of networked systems, 2014).

El principio de los MB-NCS se basa en generar estimaciones del estado real entre
intervalos de actualizacion basadas en la dindmica nominal del sistema. La
utilizacion de la red se minimiza con el uso del algoritmo MB-NCS. Una ventaja de
este tipo de algoritmos es que permite reducir el consumo de energia en la
comunicacion, especialmente en el caso de la comunicacion inaldmbrica

(Gawthrop, Gollee, & Loram, 2014).

El algoritmo MB-NCS se mejora al aplicar el concepto de refroalimentacion
intermitente. La idea general de la retroalimentacién intermitente en NCS es
mantener un sistema de control en modo de lazo abierto el mayor fiempo posible,
para reducir el uso de recursos de comunicacidn y cerrar el lazo de
retroalimentacion durante un intervalo de tiempo finito, y asi, recuperar un

rendimiento deseado (Estrada, Lin, & Antsaklis, 2006).

Las desventajas de este algoritmo se relacionan con la retroalimentacion
intermitente en MB-NCS, ya que el sistema se ve significativamente afectado
cuando hay retrasos inducidos por la red, procesos con dindmica no lineal e
intervalos de actualizacion que varian con en el tiempo (Montestruque, Garcia, &

Antsaklis, Model-based control of networked systems, 2014)

En consecuencia, en los algoritmos de Control basado en Modelo de Sistema en

Red, el estado de modelo se actualiza cada vez que se accesa a la red, esto
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significa que la comunicacién ocurre en instantes de tiempo discretos. Como se
menciond, uno de los inconvenientes de este tipo de control consiste en que existe
una compensacion inherente entre la utilizacion de la red y el rendimiento de
circuito cerrado: el uso bajo de la red se produce a expensas del deterioro del
rendimiento del control y viceversa (Sun & El-Farra, 2012), (Conte, Perdon, & Vitaioli,
2009).

2.2.3 Control multivariable
Otro control basado en modelos que se aplica en automatizacién en el campo de
la manufactura es el control multivariable. El diseno y andlisis del control
multivariable se enfoca en el diseno de control de retroalimentacién de multiples
entradas y multiples salidas para sistemas lineales, combinado con los conceptos
de control robusto que han surgido durante las Ultimas dos décadas (Skogestad &
Postlethwaite, 2009).

Los sistemas de control de retroalimentacion multivariable incluyen numerosos

enfoques, que pueden clasificarse de la siguiente manera:

e Métodos de control de procesos de multiples-entradas-multiples-salidas
(MIMQO) derivado de la idea del control enfrada-Unica-salida-unica (SISO),
configurando multiples lazos de control como reguladores PID,
desacoplando y creando jerarquias de control en cascada. (Albertos Pérez
& Sala, 2004).

e Conftrol tradicional centralizado, en el cual, todas las sefales de control y los
sensores se gestionan como un todo mediante operaciones matriciales,
utilizando el andlisis clasico del espacio de estados. Un ejemplo de este fipo
de control es el control predictivo generalizado (GPC) que busca enfocarse
en las variables de mayor impacto y da tolerancias a las menos relevantes
(Skogestad & Postlethwaite, 2009), (Albertos Pérez & Sala, 2004).

Algunos ejemplos de aplicaciones en manufactura que emplean el Control
Multivariable son: control de retroalimentacién no lineal robusto, en procesos

farmacéuticos; control lineal cuadrdtico gaussiano (LQG), en procesos de
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molienda; filirado Kalman, para el control automdatico del calibre de Idminas v,
filtros Kalman extendidos, para controlar procesos discontinuos en aplicaciones
quimicas y pefroquimicas (Samad & Annaswamy, 2011). Otra opcidn de aplicacion
del control MPC basado en eventos utiliza la formulacion de GPC para sistemas
multivariables, esto permite una reduccion significativa en la utilizacion de recursos

(Pawlowski, Guzman, Berenguel, & Normey-Rico, 2015).

Se prevé un desarrollo importante en el control de procesos dentro de las siguientes
dreas: control éptimo no lineal, estimacion combinada de estados y pardmetros
para sistemas no lineales, andlisis de robustez y métodos de sintesis robustos para

sistemas no lineales, descomposicion espacial, etc. (JGmsd-Jounela, 2007).

2.3 CONTROL ADAPTATIVO

El control adaptativo cubre un conjunto de algoritmos para el ajuste automdatico
de los controladores en fiempo real, con el fin de mantener un nivel de rendimiento
deseado cuando los pardmetros del sistema son desconocidos y cambian con el
tiempo (Shekhar & Sharma, 2018).

El sistema de control adaptativo puede interpretarse como un sistema de
retroalimentacion, donde, la variable controlada es el indice de desempeno. Asi,
el diseno de los sistemas de confrol adaptativo se enfoca en la eliminaciéon del
efecto de las perturbaciones de los pardmetros en el rendimiento del sistema de
control, a diferencia de los sistemas de control de retroalimentacion
convencionales, que estdn disenados para eliminar el efecto de las perturbaciones

en las variables controladas solamente (loannou & Fidan, 2006).

Las principales clases de técnicas de control adaptativo con aplicaciones a nivel
industrial son: programacién de ganancia, control adaptativo de referencia de
modelo (MRAC) y reguladores de autoajuste (Astrom, 2014). Se han desarrollado
numerosas técnicas adaptativas no lineales, que incluyen enfoques de re-
parametrizacion, linealizacién, retroalimentacion no lineal y, en general, confrol

adaptativo de sistemas no lineales inciertos en ciertas formas parametrizables. Los
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mdas comunes de estos enfoques son la linealizaciéon de retroalimentacion

adaptativa, el retroceso adaptativo y la aproximacion adaptativa (Tao, 2014).

El control adaptativo de referencia de modelo (MRAC) ha encontrado su principal
aplicacién industrial en el control de procesos. En este sentido, los enfoques MRAC
no lineales, difusos y descentralizados son una tendencia emergente para la
investigacion. Sin embargo, uno de los inconvenientes del sistema adaptativo sigue
siendo el modelo que se fiene que desarrollar, aunque este tipo de algoritmos y
sistemas se adaptan, requieren tiempos de desarrollo e implementacion
significativamente largos, lo que conduce a que no se utilicen mds que en
aplicaciones muy criticas donde se justifique la inversion de tiempo y recursos
(Astrom, 2014).

Para concluir, el desarrollo actual de los confroles adaptativos, especialmente el
conftrol adaptativo multivariable, es una tendencia de investigacion difundida. Los
problemas para resolver en este tipo de control son: la mejora de la adaptabilidad
de los confroladores de refroalimentacion a las incertidumbres del sistema, nuevas
soluciones de control adaptativo en presencia de retrasos, control adaptativo de

sistemas en red y control no lineal adaptativo (Tao, 2014).

2.4 CONTROL BASADO EN INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

En los Ultimos anos, con el desarrollo de la ciencia y la tecnologia modernas, los
algoritmos de inteligencia artificial estén afectado cada vez mds a la industria de
la manufactura y alas personas en general, especialmente en el campo de control
de la automatizacion industrial. Por ello, la tecnologia de inteligencia artificial estd
desplazando a los sistemas de control industriales tradicionales basados en

modelos.

Sobresale la tendencia en donde los algoritmos de aprendizaje automdatico,
algoritmos evolutivos y el control inteligente se estdn integrado en sistemas

automdticos de toda indole.
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El confrol de sistemas dindmicos complejos, como los usados en los sistemas
industriales de manufactura, se caracterizan por tener necesidades que no se
cubren adecuadamente aplicando la teoria de los sistemas de control
convencional como el MPC, esto es, la capacidad para lidiar con la incertidumbre
del proceso y la habilidad para tomar decisiones similares a las humanas, incluido

el razonamiento heuristico y el aprendizaje de experiencias pasadas.

Existen muchos métodos de aprendizaje, como los sistemas expertos, RNAs, el
aprendizaje por refuerzo, los algoritmos miméticos, los algoritmos evolutivos, las
maquinas de soporte de vectores (SYM) y las Maguinas de aprendizaje extremo
(ELM) entre ofros (Yang, 2020). Igualmente existen varios enfoques de control
inteligente, incluido el control difuso, las redes neuronales, el algoritmo genético, la
optimizacion de colonias de hormigas (ACO), las redes inmunes artificiales y la
inteligencia de enjambre, que han logrado aplicaciones exitosas en muchos

campos de la ingenieria (Zhou, Li, & Weijnen, 2015).

Debido a varias limitaciones en los sistemas de manufactura industrial, el sistema de
control automdatico involucra tipicamente supervision o una interaccidon directa,
tanto de operadores de mdquinas como de humanos (Zhou, Li, & Weijnen, 2015).
Ofras limitaciones son la potencia computacional necesaria y los refraso en la
computaciéon en la nube, se vuelve dificil una asignacién de recursos eficiente y
justa, lo que afecta a las aplicaciones de automatizacion industrial basadas en
Internet de las cosas (loT). La gestion inteligente y precisa de recursos mediante
inteligencia artificial (IA), se ha convertido en un foco de atencion, especialmente
en aplicaciones de automatizaciones de manufactura industrial (Sodhro, Pirbhulal,
& Albuguerque, 2019).

Muchos investigadores se estdn centrado en el desarrollo de algoritmos para el
control de robots humanoides, esto sistemas robdticos incluyen mecanismos de
toma de decisiones y procesamiento de informacidn, similares a las necesidades
de los sistemas de control de manufactura industrial. En los sistemas de conftrol
robdtico, debido a la incertidumbre detrds de la toma de decisiones y los procesos

de informacién, se usan desde sistemas de control difusos hasta sistemas que imitan
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los procesos bioldgicos cerebrales como los algoritmos recurrentes y los sistemas

hipocdmpicos (Zhang, Zeng, Zhao, & Wang, 2016).

Para facilitar el control basado en inteligencia computacional, los objetivos de
control a menudo deben descomponerse en subtareas, que plantean la creacién
de controles compuestos de multiples secciones o combinaciones de multiples
algoritmos de control independientes como una colectividad sincronizada
(Kahraman, Deveci, Bolturk, & Turk, 2020).

El proceso de manufactura industrial es parecido al control robdtico, ya que el
modelado de procesos, control de equilibrio, navegacion, planificacion de rutas,
control de direccion, optimizacion de eficiencia energética, toma de decisiones y
aplicaciones moviles presentan un grado de complejidad equiparable al que
requieren los procesos de manufactura, tanto en la complejidad como en la
incertidumbre. El control robético se basa mucho en la teoria de conjuntos difusos
y los argumenta segun el propdsito de control especifico, la teoria de los algoritmos
desarrollada es aplicable a los procesos de manufactura (Kahraman, Deveci,
BoltUrk, & TUrk, 2020).

Finalmente, los principales algoritmos mds comuiUnmente utilizados en la
automatizacion de manufactura industrial son: técnicas de sistemas expertos de
control (ECS), técnicas basadas en sistemas difusos (FMC), redes neuronales
arfificiales (ANN) y algoritmos evolutivos (GA). Se incluyen dos clases de vanguardia
que, aungue se aplican mds a robdtica, por sus caracteristicas son ideales para el
conftrol de procesos de manufactura industrial, son las méquinas de aprendizaje

extremo (ELM) y los sistemas de control basados en el hipocampo (HNC).

2.4.1 Sistemas expertos de control
El sistema experto de control estd basado en reglas, puede procesar las variables,
alarmas y eventos para mantener un nivel de respuesta predefinido (Souza, Neto,
& Guedes, 2014). Constan de dos componentes principales, en el nivel superior
tiene una seccion del sistema que se basa en un conjunto de reglas y en el nivel

inferior fiene un potente programa de sintesis que intenta encontrar un controlador
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lineal que satisfaga la especificacion de diseno del sistema. El programa de sintesis
se basa en la teoria de factorizacion, donde el sistema de control lineal
multivariable se traduce y se resuelve como un problema de programacion lineal
cuadrdtica (Tebbutt, 1994).

Por Ultimo, una combinacién muy usada como sistema de control experto se
denomina sistema experto difuso (FES) basado enreglas. Consiste en usar el sistema
de conftrol experto clasico y el control estadistico de procesos (SPC), ambos se
combinan como un sistema de control difuso, para la deteccidn de fallas como
parte de los sistemas de confrol de calidad en los procesos de manufactura
industrial (EI-Shal & Morris, 2000).

2.4.2 Control difuso
Los sistemas de control en red no lineales basados en modelos difusos han logrado
resultados importantes en la industria. Existen muchos tipos de algoritmos de control
difuso o (Fuzzy Model-Based Conftrollers) como el modelo dindmico difuso T-S.
Ademdas, el control de l6gica difusa puede considerarse como una especializacion
de los sistemas expertos convencionales basados en reglas (Qiu, Gao, & Ding,
2016).

Los algoritmos de conftrol difuso consisten en un conjunto de reglas de control
heuristico de la forma: 'si las condiciones linguUisticas se cumplen, entonces las
consecuencias lingUisticas son vdlidas'. Conjuntos difusos y I6gica difusa se utilizan,
respectivamente, para representar términos lingUisticos y evaluar las reglas. Los
valores linguisticos de las reglas se modelan, mediante conjuntos difusos y funciones
de pertenencia difusas. El confrol de I6gica difusa es eficaz para sistemas complejos
no lineales y definidos de forma imprecisa, para los que, las técnicas de control
convencionales no son prdacticas. Algunas desventajas del control logico difuso
residen en el hecho de que el diseno de la ley de confrol es heuristico (Qiu, Gao, &
Ding, 2016).

Las principales dreas de aplicacion del control difuso son actualmente los procesos

quimicos y petroquimicos, la industria de procesamiento de alimentos, asi como los
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reactores nucleares. Las aplicaciones industriales del control difuso se caracterizan
por el uso de reglas heuristicas, que pueden ser una alternativa viable al control
cldsico (no difuso) para el control de procesos o sistemas mal definidos con no
linealidades funcionales sujetos a modelos matematicos dificiles (Wang, Liu, Qiu, &
Feng, 2019).

De este modo, en comparacidon con el contfrol convencional, el control difuso
puede basarse fuertemente en la experiencia de un operador humano y, un
controlador difuso (FC) puede modelar esta experiencia de manera lingUistica
(Zahabi & Kaber, 2019).

Asi pues, el sistema de control difuso emplea un enfoque sin modelo, que incorpora
habilidades humanas y experiencia en el diseno de control. La desventaja
inmediata es, por supuesto, la falta de métodos de uso general. Sin embargo, se
pueden encontrar numerosas aplicaciones en la automatizaciéon industrial. Algunos
ejemplos de aplicaciones en manufactura industrial son: control de alimentadores
de cinta de pesaje industrial, control de procesos de mecanizado, sistemas de
seguimiento laser, moldeo por inyeccidén de pldstico, supresidon de vibraciones,
aplicaciones de robdtica, aplicaciones de control de hornos, procesos de filtracion,
aire acondicionado, intercambiadores de calor o maquinas de forja, asi como

servo-sistemas y componentes mecatronicos (Precup, 2011).

Una de las técnicas mds extendidas de control difuso en la automatizacién
industrial es la compensacion distribuida en paralelo, la cual determina el modelo
difuso del proceso no lineal como un conjunto de modelos lineales locales que se
fusionan suavemente con la estructura del modelo difuso y se disena un
controlador local para cada modelo. El enfoque de confrol resultante puede
garantizar la estabilidad y robustez del sistema de circuito cerrado, que establece
condiciones suficientes en términos de un conjunto de desigualdades de matriz

lineal (Precup, 2011).

Se han propuesto innumerables algoritmos de FMC adaptativos y predictivos en el
conftrol industrial, especialmente en procesos de la industria textil, la industria

quimica y la petroguimica (Rajendran & Balu, 2010).
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En sintesis, se puede resumir que el sistema de control difuso se compone de un
conjunto de algoritmos de control que cuentan con un conjunto de reglas
programadas por una persona con amplia experiencia en el proceso, creando un
control heuristico con un enfoque sin modelo, que registra en las reglas que tfratan
de capturar las habilidades humanas y experiencia en el diseno de control. La
desventaja de este sistema es la falta de método de uso general, siempre son

aplicaciones de automatizaciones industriales puntuales.

2.4.3 Redes neuronales artificiales (RNA)
Las Redes neuronales artificiales o (RNA) son mapeos de enfrada y salida no
lineales, que emplean un modelo matemdtico para imitar redes neuronales
biol6gicas. Este mapeo se genera por el enlace de unidades simples de
procesamiento, altamente interconectadas llamadas neuronas, cada una de las
cuales tiene dos tareas, agregacion de las entradas de ofras neuronas o del
entorno, y generacion de una salida que luego es alimentada a ofras neuronas a
fravés de enlaces ponderados. Las RNA pueden aproximar cualquier mapeo de
control de entrada-salida con un grado dado de precisidon, cuando se elige un
numero apropiado de neuronas. La aplicacion de las RNA tiene dos fases, la
primera fase es de aprendizaje, en la que se ajustan los pardmetros y la estructura
de la RNA, y la segunda fase es de prueba u operacion, en la que opera la RNA

enfrenada. Existen muchos tipos diferentes de RNA (Yin, Niu, He, Li, & Lee, 2020).

Una clasificacion tradicional de las RNA distingue entre redes retroalimentadas o
no recurrentes y recurrentes, dependiendo de como se procesen los datos a través
de la red neuronal. Otra forma de clasificar las RNA es por su método de
aprendizaje, que las divide en redes supervisadas y no supervisadas
(autoorganizadas) vy, finalmente, ofra clasificacion se da por el refuerzo o
aprendizaje gradual en que, la RNA recibe evaluaciones implicitas del conjunto de

entrenamiento (Meireles, Almeida, & Simoes, 2003).

Las RNA se aplican cada vez mds a los problemas de automatizaciéon de procesos,

explotando su capacidad para aprender de los procesos fisicos y su habilidad para

29



Posgrado CIATEQ, A.C.

generalizar el conocimiento, mientras foman decisiones sobre datos imprecisos
(Meireles, Aimeida, & Simoes, 2003).

Desde el punto de vista industrial, las aplicaciones de RNA se pueden dividir en
cuatro categorias principales: modelado e identificaciéon, optimizacién vy
clasificacién, control de procesos y, finalmente, reconocimiento de patrones
(Meireles, Aimeida, & Simoes, 2003). La categoria de modelado e identificacion se
refiere a la capacidad de las RNA para determinar una aproximacion del modelo
de proceso de entrada-salida, se ha aplicado en procesos quimicos, sistemas de
soldadura y procesos de laminacion de placas. La categoria de optimizacion y
clasificacioén incluye la planificacion optimizada de tareas y la distincidon de varias
clases de eventos, materiales y objetos en forma funcional; se emplea en dmbitos
de confrol de calidad o deteccidon de fallas y en sistemas robdticos,
particularmente para el control de manipuladores robdticos y para la deteccion
de defectos en productos (Fan & Wang, 2008). La categoria de control de procesos
se refiere a la aplicacion de las capacidades de no lineadlidad, aprendizaje,
procesamiento paralelo y generalizaciéon de RNA en control avanzado; incluyen la
monitorizacion del rendimiento térmico, la regulacion de la temperatura, el confrol
de las celdas de produccidn, la prediccion de la tfrayectoria en entornos robdticos
y la prediccion, a partir de las condiciones de funcionamiento (Tetko, Kirkovd,
Karpov, & Theis, 2019). Algunas estructuras RNA especificas se aplican al

reconocimiento de imdgenes (Tetko & Birukou, 2019).

Las RNA han migrado a dreas de automatizacion de manufactura gracias a los
nuevos avances en la potencia de computo. Son empleadas en la clasificacion y
prediccion de la calidad y seguridad de los alimentos, en prescripciones de campo
para la aplicaciéon de productos quimicos de tasa variable entre muchas otras
(Huang, 2009).

Finalmente, se concluye que existe una tendencia creciente en usar RNA para
aproximar MPC no lineales, con lo cual se obtiene una buena precisiéon en el control

automadtico en manufactura.
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2.4.4 Algoritmos evolutivos
Los Algoritmos Evolutivos son métodos robustos de busqueda y optimizacion,
capaces de lidiar con dominios de problemas que contienen multimodalidad,
disconfinuidad, varianza temporal, aleatoriedad y ruido. Los mds populares entre
los Algoritmos Evolutivos son los denominados Algoritmos Genéticos (GA) (Yin, Niu,
He, Li, & Lee, 2020), son algoritmos de optimizacion metaheuristica, basados en
poblaciones que utilizan mecanismos inspirados en biologia y la supervivencia de
la teoria mds apta, para refinar un conjunto de soluciones de forma iterativa (Rahul,
Narinder, & Yaduvir, 2011). El valor de la funcion objetivo asociada con cada
soluciéon en la poblacidén, controla el esquema de seleccidn iterativo, de modo que
las soluciones con alta aptitud tienen una alta probabilidad de aparearse y formar
la poblacidon de descendientes. Una vez que se selecciona la poblacidon de
descendientes, se aplican aleatoriomente operadores especiales que simulan el
cruce genético y la mutaciéon, para crear nuevas soluciones. Luego, estos pasos se
repiten para obtener nuevas soluciones con mayor aptitud hasta que se cumpla
un criterio de parada (Haupt & Haupt, 2004), (Ao, 2013).

Los Algoritmos Genéticos y ofros algoritmos evolutivos, como la programacion
genética, se aplican ampliamente al diseno fuera de linea de controladores,
particularmente a la optimizacién de pardmetros y la sintesis automdatica de la

topologia del controlador (Iglesias, Lowen, & Verschoren, 2008).

En general, las aplicaciones de los Algoritmos Evolutivos para la automatizacion de
manufactura y el control industrial estdn motivadas por su capacidad para ajustar
automaticamente los pardmetros del controlador, sin requerir operadores expertos
(Haupt & Haupt, 2004).

2.4.5 Algoritmos exireme learning machine (ELM)
En la rama de la Inteligencia Arfificial, se emplea una gran variedad de técnicasy
algoritmos, entre ellos estdn las RNA's, que juegan un papel muy importante en los
sistemas que requieren aprendizaje. Sin embargo, un punto débil de Ias RNA's es su

lenta velocidad de aprendizaje. Recientemente, las Mdquinas de Aprendizaje
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Extremo o ELM han atraido la atencién de muchos investigadores como una nueva
técnica que resuelve el problema de la velocidad de aprendizaje. La técnica ELM
trabaja para Redes Monocapa hacia Delante o SLFN. La esencia de las ELM es que
la capa de neuronas ocultas de la red no necesita ser enfrenada, ya que utiliza un
método de aprendizaje andalitico en lugar de iterativo. Comparadas con las
técnicas de Inteligencia Artificial tradicionales, las ELM mantienen una buena
capacidad de generalizacion con una velocidad répida de entrenamiento
(Huang G.-B. , 2014).

Una vez entrenadas, las ELM funcionan igual que las SLFN (Souza, Neto, & Guedes,
2014). El algoritmo ELM, propuesto por Huang et al. se caracteriza por calcular los
pardmetros de forma analitica (Huang G.-B. , What are Extreme Learning
Machines? Filing the Gap Between Frank Rosenblatt’s Dream and John von

Neumann's Puzzle, 2015).

Huang demostré que se pueden asignar aleatoriamente los pesos y sesgos de la
capa oculta, sin afectar la capacidad de la red de aprender las distinfas
observaciones relevantes (Xu & Wang, 2016). Esto implica que no es necesario
ajustar todos los pardmetros de la red. El algoritmo ELM se basa en este principio
para ajustar unicamente los pardmetros de la capa de salida (Mesquita, Gomes,
Rodrigues, & Galvao, 2015).

2.4.6 Aprendizaje por refuerzos
El Aprendizaje por Refuerzos (RL, Reinforcement Learning), se describe como la
mejora del desempeno mediante prueba y error. La idea de que aprendemos
inferactuando con nuestro entorno, es probablemente lo primero que se nos ocurre
cuando pensamos en el aprendizaje del ser humano. De ninos se juega, se agitan
los brazos o se mira alrededor, no se tiene un maestro explicito, pero se tiene una
conexion sensorimotfora directa con el entorno (Barto, 1994). El aprendizaje por
refuerzos proporciona un conjunto de técnicas para solucionar problemas
relacionados con decisiones secuenciales. Por ejemplo, si tfenemos un sistema

mecdnico, cuyo estado en cualquier instante k, estd descrito por una dimension s.
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Dicha magnitud puede ser un vector, cuyos componentes confienen informacion
de diversa indole, por ejemplo: coordenadas de localizaciéon, velocidad, peso,
suma de productos almacenados y velocidad de manufactura. En tanto el lapso
del tiempo pasaq, el estado del sistema puede modificarse, es decir, que el valor de
s puede sufrir cambios (Escandell-Montero, Martinez-Martinez, & Martin-Guerrero,
2014).

Este tipo de problema lo encontramos en una amplia variedad de aplicaciones,
tales como: control automdatico, manejo autébnomo de automoviles, automatismos

de produccioén industrial, y la medicina entre otros (Sutton & Barto, 2018).

Podemos decir que los cambios estdn influenciados, por las acciones que se

realizan sobre el sistema vy, la meta es lograr un estado determinado.

Cuando se tiene que resolver qué accidén emplear en un intervalo de tiempo, se
dice que el problema de decisidon es mono etapa; si se requiere una secuencia de
decisiones, entonces se trata de un problema de decision multietapa o secuencial

(Escandell-Montero, Martinez-Martinez, & Martin-Guerrero, 2014).

Existen diferentes maneras de resolver un problema de decisidén secuencial, la
primera consiste en programar un sistema que sea capaz de dar la accién
adecuada a todos los estados posibles. Sin embargo, para lograr esto, se debe
programar una accién especifica para cada estado que contemple a todos sin
excepcion, ya que de faltar uno, ese estado quedaria con una accidén indefinida
o se detendria. Este tipo de solucion puede ser viable en problemas sencillos, pero
no resulta Util en problemas en los que el nUmero de estados es elevado. Otra
alternativa consiste en utilizar técnicas de sondeo y planificacién; cuando se
conoce de antemano la forma en la que evoluciona el estado del sistema, en
funcion de las acciones aplicadas, entonces es posible buscar o planificar la mejor
secuencia de acciones desde el estado actual. En caso de que exista cierta
incertidumbre sobre el resultado que pueden provocar las acciones, los algoritmos
estdndar de sondeo y planificacion dejan de ser vdlidos. Otra posibilidad es la

solucion basada en aprendizaje; esta opcidn, que es la planteada en un RL, no
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requiere informacién previa del sistema, sino que emplea un conjunto de datos

(estados y acciones) para obtener la solucion (Sutton, Szepesvari, & Maei, 2008).

Muchos de los algoritmos de Aprendizaje por Refuerzos se basan en el aprendizaje
Temporal Difference, ya que es el tipo de algoritmo mds extendido y ampliamente
estudiado. Su objetivo es encontrar una politica que maximice la recompensa

obtenida por el agente (Tsitsiklis & Van Roy, 1997).

La principal caracteristica de los algoritmos RL es que estdn basados en la

experiencia.

Hay que resaltar que, dado que la politica se obtiene a partir de las muestras que
adquiere el agente, es necesario que el proceso de muestreo cumpla con ciertas

propiedades estadisticas, para asegurar que la politica resultante sea optima.

La Figura 4 muestra el esquema de un Sistema de Aprendizaje por Refuerzos, se
observan los dos elementos principales que son: el agente, que modifica al entorno
mediante actuadores y el entorno o ambiente, que nos da la informacién de lo que

ocurre en el sistema que queremos controlar.

Existen flujos de informacion bdsica, como la recompensa a cada accion
ejecutada R_t, la accién a ejecutar A_t y el estado del ambiente después de la

accién S_t.

':|Agente Il
Estado Recompensa Accion

S, R, A
RHI (

.
8. Entorno ]‘_

Figura 4. Esquema del sistema de aprendizaje por refuerzos.
(Otterlo & Wiering, 2012).
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2.4.7 Técnicas integradas de inteligencia computacional

Una de las tendencias emergentes en los sistemas de confrol automdtico que se
aplica a la automatizacion en la industria manufacturera, es la combinacion de
varias técnicas de inteligencia computacional en un mismo algoritmo de control
para lograr que sea eficiente, de hecho, la aplicacidon combinada de I6gica difusa,
redes neuronales y algoritmos evolutivos con fines de control, permite realizar el
aprendizaje en una variedad de aplicaciones, incluida la Manufactura industrial
(Yang, 2020), (Feng, 2018).

Hay varias ventajas en la combinacion de redes neuronales o algoritmos evolutivos
con el control difuso, por un lado, el control neuro-difuso permite explotar las
capacidades de aprendizaje de las redes neuronales, superando la complejidad
en la estructura; por otro lado, los algoritmos evolutivos combinados con la
estructura de control difuso permiten la adaptacidon de la estructura y los
pardmetros de los sistemas difusos (Saridakis, Dentsoras, Darzentas, Vosinakis, &
Arnellos, 2008).

La combinacion de los algoritmos genéticos y redes neuronales aumenta la
capacidad de aprendizaje de dichas redes en dominios complejos, con el
inconveniente de una convergencia mds lenta. Estas técnicas integradas son
denominadas computacion blanda, que representa un enfoque mads poderoso y
flexible que aprovecha las ventajas de cada metodologia (Yin, Niu, He, Li, & Lee,
2020). Ademas, el control neuro-difuso presenta un rendimiento mejorado gracias
a las capacidades de aprendizaje y las capacidades de procesamiento paralelo
de las RNA (Precup, 2011). Asi, la mayoria de los enfoques de control neuro-difuso
abordan uno de los siguientes: usar RNA para sintonizar sistemas difusos, extraer
reglas difusas de datos numéricos dados o desarrollar sistemas hibridos que
combinen RNA vy sistemas difusos en varias formas (Kamruzzaman, Begg, & Sarker,
2006).

Un enfoque neuro-difuso es el algoritmo ANFIS, una clase de redes adaptativas que
son aproximadores universales de funciones no lineales y son funcionalmente
equivalentes a los sistemas de inferencia difusos; algunos ejemplos del este tipo de

control en la industria manufacturera es el control de proceso de molienda
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complejo (Jain & Martin, 1999), el control de defectos mediante una metodologia
bayesiana-difusa para sistemas de fabricaciéon que producen una gran variedad
de piezas (Stewart, Cheraghi, & Malzahn, 2004), el monitoreo del estado de
herramientas de corte de planicidad mediante un RNA de refroproagacion
controlada difusa, el modelado de procesos y la optimizacidon de la dispensacion
de epdxido para realizar la encapsulacion de microchip mediante la técnica de

regresion difusa (Kwong & Bai, 2005).

El enfoque mds comun para la integracién de algoritmos de control difuso con
algoritmos evolutivos es que pueden ufilizarse para superar la necesidad de
especificar algunos paradmetros por parte de un disenador humano, es decir, para
generar la base de reglas difusas y/o ajustar la membresia asociada con

pardmetros de funcion de forma automatica (Dotoli, 2016).

Un ejemplo de control usando la técnica integrada de inteligencia computacional
es el proceso industrial de dispensado de pasta de soldadura, el cual puede
controlarse al usar un enfoque de regresion difusa basado en programacion

genética para modelar el proceso de fabricacion (Chan, Kwong, & Tsim, 2010).

Los recientes avances en algoritmos de Deep Learning, Extreme Learning Machines
y CNN son una variante de las RNA que al combinase con algoritmos difusos,
algoritmos evolutivos o de aprendizaje por refuerzos, permiten crear algoritmos
hibridos que combinan las propiedades para hacer aplicaciones de control mds
eficientes basadas en inteligencia computacional (He, Shao, Zhong, & Zhao, 2020),
(Reddy, Bhattacharya, & Rishita, 2018).

Finalmente, los controles con algoritmos combinados han recibido gran atencion
en el drea industrial para aplicaciones de control de procesos y aplicaciones de
planificacion y programacion en la fabricacion. En el contexto de las técnicas de
intfeligencia computacional integradas, existen innumerables aplicaciones

potenciales de control industrial.
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2.5 SISTEMA COGNITIVO BASADO EN RED NEURONAL

Durante las dos Ultimas décadas, el interés de la comunidad cientifica en
desarrollar Maquinas de Aprendizaje basadas en Redes Neuronales ha crecido de
forma espectacular, lo que ha dado lugar a un gran nUmero de algoritmos nuevos

y nuevas aplicaciones para ellos (van Heeswik & He, 2015).

En este sentido, podemos encontrar algoritmos de aprendizaje no supervisado que,
combinados con técnicas de control adaptativo resultan sumamente atractivos
para aplicaciones industriales (Saridakis, Dentsoras, Darzentas, Vosinakis, & Arnellos,
2008); ya que permiten controlar procesos de forma auténoma, optimizar la
productividad, reducir la necesidad de un monitoreo constante, asi como mejorar
los tiempos de respuesta de los sistemas de control a las fluctuaciones de las
materias primas o variaciones inesperadas en el proceso. La mejora significativa en
la velocidad de procesamiento de las computadoras actuales, la
intferconectividad con redes vy servicios, la creciente capacidad de
almacenamiento de datos y la gran disponibilidad de sensores para monitorear
multiples pardmetros, crean un marco ideal para la aplicaciéon de los Sistemas de
Control basados en Redes Neuronales. Estos al ser combinados con secuencias de
control complejas y automatismos, logran dar a los procesos industriales la
capacidad de toma de decisiones de forma autbnoma, permitiendo un control

robusto del proceso y mejorando su productividad y competitividad.

Un algoritmo de aprendizaje que recientemente ha ganado gran infterés en
diversos campos de investigacion, tanto tedricos como practicos, es la Maquina de
Aprendizaje Extremo (Exfreme Learning Machine) o ELM (Huang G.-B. , An Insight
intfo Extreme Learning Machines: Random Neurons, Random Features and Kernels,
2014). Las ELMs se basan en Redes Neuronales Artificiales del fipo Monocapa de
Avance hacia Adelante o SLFN (Single Layer Feedforward Network), con un
novedoso método de aprendizaje que permite calcular los pardmetros de la red
en forma analitica en lugar de iteratfiva; lo que ha permitido que la Mdquina de
Aprendizaje Extremo sea uno de los algoritmos mds rdpidos que existen con
respecto al aprendizaje (Xu & Wang, A fast incremental exireme learning machine

algorithm for data streams classification, 2016). El aprendizaje analitico hace que se
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requiera menor cantfidad de datos en comparacion a los métodos iterativos (Yin,
Li, & Hu, 2014). Gracias a su capacidad para aprender rdpidamente puede ser
aplicado a procesos industriales, ya que resulta altamente beneficioso, al contribuir
a evitar grandes pérdidas de material de desperdicio o de fiempo durante la fase

de enfrenamiento (Hussain, Siniscalchi, Lee, & Wang, 2017).

2.6 SISTEMA DE CONTROL ROBOTICO COGNITIVO

En la robdtica existe una tendencia en el desarrollo de confroles automaticos, los
denominados Sistemas Robdticos Cognitivos, que se enfocan en desarrollar
automatismos con inteligencia sensomotora, utilizando una arquitectura de control
basada en multiples algoritmos de monitoreo; también conocidos como agentes,
y un confrol inteligente inspirado bioldgicamente, como lo muestra Kawamura et
al. (Kawamura & Gordon, 2006), que presenta un algoritmo que dota a unrobot de
auto conocimiento de su entorno, gracias al uso de una memoria episédica a corto

plazo (Kaowamura, Dodd, Ratanaswasd, & Gutierrez, 2005).

Los sistemas de control cognitivo se enfocan por lo general, en la memoria a corto
plazo, para el aprendizaje del ambiente que rodea al robot; en la memoria a largo
plazo, para el aprendizaje del comportamiento y en la ejecuciéon de tareas, usando

memoria de trabajo y aprendizaje automdtico.

Los sistemas de control cognitivos pueden ser muy diversos, el tipo de variante
depende principalmente del tipo de Red Neuronal, estructura cerebral o

funcionamiento bioldgico que se desea emular.

El enfoque de las investigaciones actuales de los Sistemas Robodticos Cognitivos se
centra en desarrollar nuevos métodos de procesamiento de conocimiento, es
decir, en los métodos para adquisicion de conocimiento, representacion,
razonamiento y aprendizaje; asi como en aplicar mecanismos de percepcion y

accién basados en Inteligencia Artificial a robots auténomos (Anireh & Osegi, 2017).

El creciente desarrollo de robots autdénomos con habilidades suficientes para

realizar tareas complejas de manipulacion y reconocimiento del entorno hace que
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los algoritmos de procesamiento sean cada vez mds importantes, porque hay mds
necesidad de que dichos robots adquieran nuevo conocimiento de los diferentes

tipos de tareas a realizar de forma auténoma.

2.7 APRENDIZAJE AUTOMATICO COGNITIVO

Dentro del campo de la Inteligencia Artificial se ha buscado, en anos recientes,
desarrollar algoritmos que posean comportamientos inteligentes, que demuestren

gue son capaces de representar conocimiento del mundo real.

Los algoritmos inteligentes se caracterizan por emular procesos de razonamiento,
planificacion, aprendizaje y toma de decisiones al emplear dichas aproximaciones

para alcanzar diversos objetivos (Schmidhuber, 2015).

El aprendizaje automatico es un drea que ha atraido el interés de gran canfidad
de investigadores, o que ha confribuido a lograr importantes avances en otras
dreas del conocimiento relacionadas, como el desarrollo de buscadores web, la
mineria de datos, y la robdtica cognitiva. Los métodos de procesamiento del
conocimiento son un recurso importante para los robots, permitiendo que cumplan
con tareas desafiantes en entornos complejos y dindmicos (Tenorth, Jain, & Beetz,
2010).

El Aprendizaje Maquina, a diferencia de la programaciéon convencional, no tiene
una estructura explicitamente predefinida sobre cémo procesar los datos para
obtener un resultado especifico. En el Aprendizaje Mdaqguina, mediante el andilisis
de datos los algoritmos, descubren automdticamente informacién relevante y la
almacenan, para poder generar los resultados esperados. El Aprendizaje Maquina
ha tenido un gran auge en los Ultimos anos, debido principalmente a los avances
en la tecnologia, que han facilitado la adquisicion de una gran cantidad de datos
mediante diversos apoyos entre 1os que destacan sensores distribuidos o el Internet
de las cosas IoT (por sus siglas en inglés). También ha sido impulsado fuertemente
por las tendencias de la industria 4.0 que, conectados a redes de comunicaciéon y
servidores, nos permiten tener acceso a las condiciones instantdneas de procesos

y por consiguiente, a grandes volumenes de informacion y complejidad de datos.
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El principal problema en la interpretacion de la informacién recolectada es
enconfrar su correcta modulacion, para poder clasificarla y entender el significado
de esos datos dentro del sistema. Por ejemplo, en algunos casos no es posible
determinar el modelo de prediccidon con precision, debido a los cambios de las
variables en los procesos. Una alternativa consiste en emplear Redes Neuronales
Artificiales, las cuales son capaces de aproximar sistemas muy complejos sin tener
que conocer a detalle como es la funcidon de transferencia o el modelo de dicho

sistema, requiriendo sdélo los datos de entrada y salida de este.

Muchos de los modelos de Redes Neuronales Artificiales utilizados hoy en dia se
inspiraron en modelos bioldgicos, principalmente en el cerebro que es sin duda, el
érgano mds complejo de los mamiferos. El cerebro se compone de diversas partes
estructurales, que realizan funciones diferentes y trabajan de forma coordinada a
fravés de miles de conexiones que se establecen entre ellas y con el resto del

cuerpo.

Algunos de los modelos de Redes Neuronales Artificiales, imitan el funcionamiento
del hipocampo como una de las estructuras claves del cerebro, debido a su
relacion con los procesos de memorizacion y aprendizaje, como lo demuestran
Treves y Rolls (Treves & Rolls, 1994) en sus modelos computacionales de

recuperacion de memoria y auto asociacion.

2.8 RED HIPOCAMPICA BIOLOGICA COMO CONTROL COGNITIVO

El cerebro humano y su operacion interna sigue siendo, hoy en dia, una caja negra
gue poco a poco se va descubriendo, sin embargo, en los Ultimos anos los
investigadores han logrado obtener avances significativos, permitiendo tener un
mejor entendimiento sobre como funciona la formacién hipocdmpica del cerebro
biolégico. Por ejemplo, las investigaciones de Knierim (Knierim & Neunuebel, 20146)
y Zammit (Zammit, Ezzati, Zimmerman, & Lipton, 2017). El creciente entendimiento
sobre su funcionamiento ha permitido crear nuevas y variadas Redes Neuronales

Artificiales inspiradas en la formacidon hipocdmpica que tratan de aproximar la
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naturaleza de la inteligencia del cerebro biolégico a través de una simulacion

precisa, tanto de las estructuras internas como de sus funciones.

Los controles cognitivos buscan generar de alguna manera el aprendizaje y la
memoria, que son esenciales para todos los mamiferos, los cuales tienen varios tipos
de regiones cerebrales que estdn relacionadas con diferentes tipos de memoria. El
hipocampo es una de las regiones esenciales del cerebro y es fundamental en el

proceso de convertir la memoria de corto plazo a memoria de largo plazo.

Se han propuesto muchos modelos acerca de la formacion hipocdmpica (HF), con
la meta principal de representar con precision los procesos internos. Recientemente
se han presentado trabajos de investigacion que buscan una aplicacion practica
a los conftroles, que basan su funcionamiento en simular el comportamiento de la
formacién hipocdmpica, principalmente la navegacion o control de guia de
avance para robots, reconocimiento de pafrones como imdgenes o sonidos y otras

aplicaciones que requieren memorizacion.

Existen varios trabajos de investigacion que han propuesto redes hipocdmpicas
como la red AHA! (Algoritmo Artificial Hipocdmpico) propuesta por Gideon
Kowadlo et al. (Kowadlo, Ahmed, & Rawlinson, 2019); cuya caracteristica principal
es que no requiere de etiquetas externas para entrenar al modelo o pardmetros de
la RNA (Red Neuronal Artificial). Este algoritmo fue aplicado con éxito en el
reconocimiento de palabras mediante una aplicacion web llamada Omniglot, que
es una enciclopedia de sistemas de escritura e idiomas que se usa para aprender
idiomas, alfabetos y otros sistemas de escritura. AHA! es un modelo que utiliza 3
instancias o formaciones hipocdmpicas: la DG, la CA1 y la CA3; sicomparamos este
modelo con el propuesto en esta investigacion (Kowadlo, Ahmed, & Rawlinson,
2019).

Otra red hipocdmpica fue propuesta por Tielin Zhang et al. (Zhang, Zeng, Zhao, &
Wang, HMSNN: Hippocampus inspired Memory Spiking Neural Network, 2016)
llomada "Hippocampus inspired Memory Spiking Neural Network" HMSNN que se
desarrolld para la navegacién de un robot caminante y también fue probada para

reconocer imdgenes de escritura. Este modelo se basd en el funcionamiento
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neuronal denominado “"Neuron-Leaky Integrate & Fire Model', que permitid
almacenar en memoria imdgenes del medio ambiente, se enfocé en mimetizar las
formaciones hipocdmpicas DG (Dentate Gyrus) y CA3 (Cornu Ammonis 3) (una

explicacion mds detalla de los términos DG y CA3 se encuentra en el capitulo 3).

Ofra Red Neuronal inspirada en la formacién hipocdmpica fue propuesta por A.
Revel et al. (Revel, Gaussier, & Banquet, 1999) usando un modelo denominado
"Place Cell", que permite recuperar un evento espacial o de localizacién para la

navegacion de un robot.

Existen ofras investigaciones enfocadas en la aplicacion o experimentacion dentro
de la rama médica, que no son incluidas en este trabajo. Resulta relevante
mencionar que, al momento de realizar la presente investigacion, no se encontrd
ninguna evidencia de la aplicacidon de RNA inspiradas en la formacion

hipocdmpica bioldgica para el control de procesos de manufactura.

2.9 CONCLUSIONES DE LA REVISION LITERARIA

El capitulo 2 muestra el de andlisis de la literatura para la revision literaria en sistemas
de conftrol automdtico de procesos de manufactura. El objetivo es direccionar la
investigacion para el control automdatico de procesos en manufactura complejos,

con alta incertidumbre que dificulta el modelado y son multivariable.

El andilisis consiste en el estudio de las principales técnicas de control avanzado que
se adoptan actualmente en la automatizacidon en manufactura industrial. En
particular, se discuten las principales contribuciones tedricas, aplicaciones,
problemas abiertos y desafios, clasificando los enfoques en tres clases principales:
control basado en modelos, control adaptativo y control basado en inteligencia

computacional.

La tendencia de los sistemas de control busca hacerlos mds eficientes cuando se
aplican a sistemas a gran escala, complejos e inciertos. Esto es necesario para una

buena integracién en a los procesos de manufactura.
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La mayor parte de los enfoques actuales de confrol demandan mejoras
significativas para que sean aplicables a manufactura, en especial cuando se

utilizan arquitecturas descentralizadas y distribuidas.

Al respecto, se deben adaptar o redefinir varios métodos para tener en cuenta las
crecientes exigencias de hacer sistemas que sean mds autébnomos, capaces de
autoorganizarse y reconfigurarse, garantizando simultdneamente la fiabilidad y la
reducciéon del consumo energético. Como se discutio en la literatura las estrategias
basadas en MPC son uno de los enfoques que se aplica mds extensamente en la
actualidad para resolver problemas de control en sistemas de automatizacion
industrial. Sin embargo, para aumentar ain mds su efectividad y aplicabilidad en
la automatizacion de procesos de manufactura, es importante reducir los costos y
tiempos de modelado. Debido a que se basa en modelos, su aplicabilidad estd
limitada a la habilidad de los programadores para modelar apropiadamente |os
sistemas, por lo que no es una buena opcidn en donde existe incertidumbre o no

hay un modelo a ufilizar.

Al revisar el enfoque de control difuso se observd que también ofrece soluciones
eficientes, pero estd limitado por la falta de métodos de propdsito general.
Ademds, definitivamente requiere técnicas de aprendizaje y ajuste en tiempo real
mas eficientes y sistemdticas que las que se disponen actualmente. Por ofra parte,
en el drea de control adaptativo, la investigacion actual estd dedicada al
desarrollo de enfoques mds eficientes que también se apliquen a sistemas
multivariable con retardos de tiempo vy sistemas de control en red, para hacerlos
mas Utiles en las aplicaciones industriales actuales. El confrol adaptativo es

candidato para sistemas de confrol de manufactura simples.

En el drea del control basado en la inteligencia computacional, es muy
prometedora la investigacion de las Técnicas intfegradas de inteligencia
computacional, que permiten la aplicacién combinada de légica difusa, redes
neuronales en modalidades como redes auto organizables, redes de aprendizaje
supervisado, aprendizaje por refuerzo entre muchas ofras. Sin embargo, el mayor

impedimento para su desarrollo eficiente en el drea de automatizacion de proceso
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industriales estda relacionada con los largos tiempos de enfrenamiento necesario

para el funcionamiento de la RNA's.

Por Ultimo, las maquinas de aprendizaje extremo son una soluciéon eficiente para
eliminar el principal problema de las RNA en el ambiente de manufactura, gracias
a gue no requieren entrenamientos iterativos si se combina con las Técnicas
integradas de inteligencia computacional pueden aplicarse y mejorar la
autonomia de los algoritmos, que sean capaces de autoorganizarse vy
reconfigurarse, garantizando simultdneamente la fiabilidad y la reduccion del

consumo energético.
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3. PROCEDIMIENTO

3.1 DESARROLLO DEL ALGORITMO HIiBRIDO AHM-ELM PARA CONTROL DE
PROCESOS AUTOMATICOS EN MANUFACTURA

3.1.1 Introduccién a desarrollo del nuevo algoritmo hibrido AHN-ELM
La presente secciéon 3.1 explica el funcionamiento y las partes que componen al
Algoritmo Hibrido AHM-ELM propuesto en esta investigacion. Se presentan sus
caracteristicas principales, incluyendo su capacidad para manejar las memorias
episddica, de corto plazo y de trabajo, a semejanza del hipocampo bioldgico.
Muestra el proceso de integracion de los algoritmos, supervisados y no supervisados
para gestionar las memorias y crear la Red Hipocdmpica AHN-ELM mediante la

Mdaquina de Aprendizaje Extremo (ELM).

También se explican las cuatro diferentes instancias hipocdmpicas neuronales,
relevantes a emular: la Dentate Gyrus (DG), Cornu Ammonis 3 (CA3), Cornu Ammonis
1 (CA1), Subiculum (SUB) y, por ultimo, la seccidon de interfaz, que es la Corteza
Entorrinal (EC), usadas para simular el manejo de la memoria del hipocampo
bioldgico. Como referencia hay dos grdficas que explican las conexiones de las
instancias hipocdmpicas tfanfo en el dmbito bioldgico como el que se usa en el

algoritmo, son las Figura 7 y Figura 8.

La importancia de esta seccion reside en que, explica qué es y como funciona el
Algoritmo Hibrido de la Red Neuronal AHN-ELM como soluciéon propuesta a la

pregunta que guia a esta investigacion.

La Figura 5 basada en los trabajos de Kawamura et al, Treves et al, y Weisz et al
(Kawamura & Gordon, 2006), (Treves & Rolls, 1994) y (Weisz & Argibay, 2012) muestra

las 4 instancias principales y la interconexidén de las instancias hipocdmpicas.
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Figura 5. Modelo hipocdmpico de aprendizaje con memoria de corto y largo plazo.
Elaboracioén propia.

3.1.2 Modelo estructural de la memoria
El Modelo Estructural de la Memoria utiliza secciones en las que se almacenan
diferentes tipos de informacion. La memoria se divide en tres tipos principales:
memoria sensorial, memoria a corto plazo, y memoria a largo plazo. La memoria
sensorial es la que fiene acceso a la zona sensorial y contfiene informacion del
entforno como el registro de olores que obtenemos por medio del olfato. La
memoria a corto plazo contiene informacién filtrada del entorno, asi como las
respuestas o actuaciones del sistema que afectan al entorno; tiene interaccién con
la zona de actuacién, en la que se procesa la informacidn recibida e interactia
con el medio ambiente. La memoria denominada de largo plazo o de recuerdos
episddicos, almacena permanentemente datos especificos del entorno, como

colores, aromas, situaciones y personas relacionadas con un recuerdo especifico.

La Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM estd inspirada en el funcionamiento de las

memorias: sensorial, de corto y largo plazo, creando recuerdos episddicos.

La Figura 6 esun diagrama a bloques del modelo estructural de Atkinson y Shiffrin,
que presenta las memorias sensorial, de corto y largo plazo (Murmu, 2007), muestra

el mecanismo de memoria de corto y largo plazo y su relacién con la memoria
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sensorial del cerebro. Puede verse como los estimulos son recibidos en la memoria
sensorial, de ahi solo algunos patrones llegan a la memoria de corto plazo, vy
finalmente, mediante auto-asociacion por repeticidon se envian patrones a la
memoria de largo plazo. Los estimulos o las senales del entorno llegan a la memoria
sensorial después de eliminar el ruido ambiental, es decir, cuando se pone atencion
a cierta informacién en particular. La informacién de la memoria sensorial es
trasladada a la memoria de corto plazo cuando se pone atencion, y estard ahi
durante un cierto tiempo, antes de ser olvidada. También los estimulos serdn
olvidados después de un tiempo. En la memoria de largo plazo se produce un
fendmeno que consiste en el almacenamiento de memorias de corto plazo
repetitivas, en el diagrama se le denomina repaso. Si no hay repeticion, esas
memorias pueden ser olvidadas. Otro fendbmeno que ocurre en la memoria de
largo plazo es la recuperacion de un recuerdo episddico, consiste en recuperar un
recuerdo almacenado en la red neuronal al comparar una referencia proveniente
del ambiente, que, aungue no sea exacto al patrén aimacenado posiblemente
por contener ruido o distorsiones, logra disparar la salida del patron almacenado

en la memoria de largo plazo.

Visual

Repaso

Auditiva Memoria Memoria
Atencion a corto a largo

, i lazo plazo

Otras? P P e
Recuperacion

Memoria
sensorial

Figura 6. Diagrama a bloques del modelo de la memoria de Atkinson y Shiffrin.
(Santalla Penaloza, 2000).

La memoria de largo plazo tiene tres procedimientos principales: el proceso de
almacenaje de patrones episddicos, el proceso de recuperacion de patrones

episddicos y el proceso de almacenaje de patrones similares. El término de pafrén

47



Posgrado CIATEQ, A.C.

episddico se define como la informacién proporcionada por los sensores del
proceso que se estd controlando y representa el estado actual del mismo. Los
términos de almacenaje y recuperacion se relacionan, puesto que cuando se
identifica un patron en la Red Neuronal, éste no serd almacenado, sino que
solamente serd recuperado, y en caso de no existir previaomente, es cuando se
procede al almacenaje. Cuando hay dos patrones que son muy similares entre si,
se realiza un proceso adicional para poder diferenciarlos, dentro del proceso de

repaso.

3.1.3. Instancias hipocampicas
El proceso de acceso ala memoria de corto o de largo plazo, es controlado, en el
cerebro bioldgico, por la estructura neuronal del hipocampo. Esta estructura tiene
un rol fundamental en el confrol de los recuerdos episddicos y el manejo de

estimulos en la memoria de corto plazo.

Para aproximar el funcionamiento de la gestidon de la memoria del hipocampo, la
Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM utiliza cuatro formaciones o instancias
hipocdmpicas y una interfaz con el entorno, a las que denominaremos de aqui en

delante como instancias hipocdmpicas DG, CA1, CA3 y SUB.

Cada una de estas instancias hipocdmpicas se convierte en un algoritmo, que, al
ser integrados en la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM, permiten procesar la
informacidn proveniente de la seccion sensorial y utilizarla para controlar un sistema

actuador, gestionando una memoria a lo largo de dicho proceso.

La Figura 7 muestra un esquema de las rutas neuronales que utiliza el hipocampo
bioldgico, que sirve como guia y base para crear las rutas de interconexion en la
Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM. En la figura se resaltan las entradas I1/1V, 1ll/V
y las salidas LEC y MEC que conectan al mundo exterior. Las principales instancias
que forman el hipocampo se resaltan de la siguiente forma: en azul la instancia CA3,
enrojo la instancia DG, en rosa la instancia CA1 y en verde la instancia SUB. Las rutas
van principalmente a las instancias Dentate Gyrus, Cornu Ammonis y Subiculum. La

instancia hipocdmpica DG o Dentate Gyrus en rojo es la entrada principal para los
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conjuntos de datos proveniente de la corteza entorrinal, marcada en la figura con
las flechas II/IV y llI/V.

Figura 7. Esquema de las rutas neuronales que existen dentro de la formacién
hipocdmpica bioldgica.
(Murmu, 2007).

La estructura Dentate Gyrus se relaciona con la separacion de patrones, en tanto

crea ligeras diferencias para poder distinguir entre dos patrones similares.

La forma en que realiza esto es expandiendo la respuesta neuronal recibida de la
corteza entorrinal y creando un patrén extendido, que utiliza un mayor nUmero de
neuronas respecto al nimero de estimulos recibidos. Esta es una forma de
codificacion extendida. Por ofro lado, la instancia hipocdmpica CA3 o Cornu
Ammonis 3, mostrada en color azul en la figura, recibe un conjunto de datos

dispersos proveniente de la instancia Dentate Gyrus.

La instancia hipocdmpica CA3 genera una auto asociacion del conjunto de datos

al crear una memoria fundamental que queda almacenada en esta red neuronal.

La instancia CA1 o Cornu Ammonis 1, en color rosa, es la responsable de consolidar
la informacion procesada en la instancia hipocdmpica CA3 vy la informacién de la
instancia hipocdmpica Subiculum SUB. Este proceso se conoce como completar
patrones debido a que junta la informacion de salidas del entorno por el Subiculum

y las entradas de informacién episddica por la instancia hipocdmpica CA3.

La instancia hipocdmpica SUB & Subiculum en color verde es la estructura

responsable de enviar y recibir respuestas al mundo exterior; envia respuesta a los
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actuadores a tfravés de los caminos LEC y MEC vy recibe refroalimentacion de las
respuestas por la ruta lll/V. Recibe también la informacién de la memoria temporal

de la instancia hipocdmpica CA1.

En sintesis, se puede indicar que las funciones de memoria se identifican con cada

instancia de la siguiente manera:

e Lainstancia CA3 maneja la memoria episddica.
e Lainstancia CA1 maneja la memoria temporal.

e Lainstancia SUB maneja la memoria de trabajo.

Al revisar otras investigaciones sobre los modelos hipocdmpicos, tales como los de
Kawamura et al y Treves et al, (Kawamura & Gordon, 2006), (Treves & Rolls, 1994),
se detectd un inconveniente importante, y es que en ellas no resulta clara la
separaciéon entre la informacion proveniente de la memoria episdédica y la memoria
de trabagjo; por lo fanto para el desarrollo de ésta investigacion, se cred un nuevo
modelo hipocdmpico inspirado en el trabajo de Weisz y Argibay (Weisz & Argibay,
2012), que sirve para el manejo de las memorias que estan involucradas con ésta
formacioén que es el punto inicial de la propuesta de la presente tesis, y que permite
separar los flujos de informacién que se reciben entre los diferentes tipos de
memorias del hipocampo. La nueva RNA propuesta AHN-ELM (Red Hipocdmpica
Artificial basada en Mdquina de Aprendizaje Extremo) tiene la cualidad de contar
con todas las estructuras hipocdmpicas necesarias para poder manejar los fres
tipos de memoria relevantes: la de trabajo, la de corto plazo y la de largo plazo.
Ademds, la nueva RNA parte de que la funcidn de la corteza entorrinal que es la

interfaz de entradas-salidas con el mundo exterior.

La Figura 8 muestra el diagrama a bloques del nuevo modelo simplificado del

hipocampo.
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Figura 8. Diagrama a bloques del modelo simplificado del hipocampo.
Elaboracion propia.

Se pueden observar las instancias hipocdmpicas y la interface de la corteza
entorrinal que lo componen. Se pueden ver los flujos de informacién y como se
relacionan entre ellos. Muestra las zonas Dentate Gyrus (DG) en rojo, Cornu Ammonis
3 (CA3) en morado, Cornu Ammonis 1 (CA1) en rojo y el Subiculum (SUB) en verde,
la Corteza Entorrinal (CE) en azul. La interconexion con el mundo exterior se realiza
mediante la corteza entorrinal, a través de la memoria sensdrica y la memoria de

actuacion.

El nuevo modelo hipocdmpico simplificado que se emplea para generar el modelo
de aprendizaje con soporte de memoria de corto y largo plazo las formaciones
hipocdmpicas seleccionadas que son la DG, CA1, CA3 y SUB y los multiples flujos de

informacidon entre ellas y con la corteza entorrinal.

Este modelo fue creado para contener todas las instancias bdsicas de la formacion
hipocdmpica y su relacidon con las diferentes secciones de entrada o salida de la

corteza entorrinal. Las secciones |, I, lll, IV, V y VI corresponden a la corteza
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entorrinal y se usardn posteriormente para el desarrollo del Algoritmo Hibrido
Hipocdmpico Artificial AHN-ELM. El modelo empieza a procesar los datos de
enfrada en la instancia DG, los datos provienen de la interfaz EC por el canal ll, y
tiene un ciclo de auto-asociacion representado por el flujo que sale y regresa a la
misma DG que ayuda a la separacion de patrones similares. Posteriormente, la
informacion pasa de DG a la instancia CA3, que recibe tanto esta informacion como
una entrada adicional de lainterfaz EC canal ll. Nuevamente, se representa un ciclo
de auto asociacion para aprender patrones relevantes, esta instancia funge como
la memoria de largo plazo. Una vez completado este proceso, los patrones
relevantes son enviados a la instancia CA1l, donde aprende la informacion
proveniente de CA3 junto con una nueva enfrada de la interfaz EC canal lll. La
instancia CA1 funge como memoria temporal. Después, la informacién aprendida
es enviada a la instancia Subiculum, donde es modificada para interactuar con el
entorno; usando la instancia Subiculum como memoria de trabajo, la informacién
de salida al entorno es enviada a la interfaz EC por medio del canal V; la

retroalimentacion del entorno llega a través de la interfaz EC por el canal IV.

Una vez definidos los flujos de informacion de la formacién hipocdmpica, el
siguiente paso es determinar los algoritmos para cumplir con las funciones de la
Dentate Gyrus y la Cornu Ammonis. Tomando como referencia los frabajos previos
(Anireh & Osegi, 2017), (Kowadlo, Ahmed, & Rawlinson, 2019) y (Zhang, Zeng, Zhao,
& Wang, HMSNN: Hippocampus inspired Memory Spiking Neural Network, 2016), se
optd por utilizar una Mdaqguina de Aprendizaje Extremo por su capacidad de
aprendizaje rdpido no repetitivo. Esto es particularmente importante, ya que el
algoritmo serd utilizado en procesos de manufactura, en los que la cantidad de
datos puede estar asociada con costos significativos de produccion.
Adicionalmente, se selecciond otro algoritmo que consiste en un sistema de filfrado
de anormalidades para reemplazar la seccidn de atencidn, que se produce
también dentfro de la formacion hipocdmpica. En este caso, se selecciond un
algoritmo filtro denominado Part Average Testing (Haifey & McNally, 2011), (Felding,
2017), (Patterson, 2012) y (Pihlaja, 2013), que permite eliminar anormalidades de
manera estable para ambientes de produccidén o de manufactura. Se utiliza una

red Hopfield para mimetizar el funcionamiento de la Cornu Ammonis 3 y un
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algoritmo de Aprendizaje por Refuerzos para la seccidon del Subiculum y la corteza

entorrinal.

3.1.4 Algoritmo y arquitectura de red neuronal hibrida AHN-ELM
El Algoritmo Hibrido de la Red Neuronal AHN-ELM desarrollado en la presente
investigacion, se compone de cuatro instancias hipocdmpicas y una interfaz para
conectar con el entorno. Las instancias que lo componen son DG, CA3, CA1, SUB.
Adicionalmente EC es la interfaz (Esta no es una instancia hipocdmpica del
algoritmo, solo se hace mencion para explicar las conexiones con el entorno).
Cada una de las instancias hipocdmpicas tiene una funcidn particular, como la
separacion de patrones o la auto asociacion, entfre otras. En conjunto, las instancias
hipocdmpicas son capaces de manejar los tres tipos de memorias: episddica,

temporal y de trabajo; a semejanza del hipocampo bioldgico.

Durante la selecciéon de los algoritmos que podrian funcionar como las instancias
hipocdmpicas se evaluaron una gran variedad de técnicas y algoritmos, entre ellos
estdn las RNA's, que juegan un papel muy importante en los sistemas que requieren
aprendizaje. Sin embargo, un punto débil de las RNA's es su lenta velocidad de

aprendizaje.

Recientemente, las Mdaquinas de Aprendizaje Extremo o ELMs han atraido la
atencion de muchos investigadores como una nueva técnica que resuelve el
problema de la velocidad. La técnica ELM tfrabaja para Redes Monocapa hacia
adelante o SLFN. La esencia de las ELM es que la capa de neuronas ocultas de la
red no necesita ser entrenada, ya que utiliza un método de aprendizaje analitico
en lugar de uno iterativo. Comparado con las técnicas de Inteligencia Artificial
tradicionales, las ELM mantienen una buena capacidad de generalizacion con una
velocidad rapida de entrenamiento (Huang G.-B. , An Insight into Extreme Learning
Machines: Random Neurons, Random Features and Kernels, 2014) y una muy alta
adaptabilidad (Xu & Wang, A fast incremental extireme learning machine algorithm
for data streams classification, 2016), (Yin, Li, & Hu, 2014), (Hussain, Siniscalchi, Lee,
& Wang, 2017).
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La Figura 9 muestra la topologia de la mdaquina de aprendizaje extremo (ELM).

n entradas L neuronas ocultas neuronas salida

Figura 9. Esqguema de una neurona del fipo Single Layer Feed-Forward Netork o SLFN: red
monocapa de avance hacia adelante.
(Huang, Liang, Rong, & Saratchandran, 2005).

Se selecciona el algoritmo ELM como el principal motor de las instancias
hipocdmpicas por su rapidez de aprendizaje, cualidad esencial en los procesos de

manufactura.

Una vez entrenadas, las ELM funcionan igual que las SLFN (Souza, Neto, & Guedes,
2014). El algoritmo ELM, propuesto por Huang et al. se caracteriza por calcular los
pardmetros de forma analitica (Huang G.-B. , What are Exireme Learning
Machines? Filing the Gap Between Frank Rosenblatt’s Dream and John von
Neumann's Puzzle, 2015) de ahi su exirema velocidad, no requiere iteraciones.
Huang demostré que se pueden asignar aleatoriamente los pesos y sesgos de la
capa oculta, sin afectar la capacidad de la red de aprender las distinfas
observaciones relevantes (Xu & Wang, A fast incremental extreme learning
machine algorithm for data streams classification, 2016). Esto implica que no es
necesario ajustar todos los parédmetros de la red. El algoritmo ELM se basa en este
principio para ajustar Unicamente los pardmetros de la capa de salida (Mesquita,

Gomes, Rodrigues, & Galvao, 2015).
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A la capacidad de lograr resolver un sistema de ecuaciones, se conoce como la
capacidad de aproximacion. Para la ELM existe el teorema de aproximacion
universal, que establece que una RNA de una sola capa oculta y un nimero finito
de nodos puede aproximar cualquier funcidon continua con una exactitud arbitraria
(Hagan, Demuth, & Beale, 2018), (Gluck, 2009). La SLFN estd representada en la
Ecuacion 1. En ella: L es el nUmero de neuronas ocultas, a; y b; representan los
pardmetros de aprendizaje de los nodos de Ias neuronas ocultas, B; es el peso
conectado al i — esimo nodo de las neuronas de salida. El valor de salida de lai —
esima neurona de salida con respecto a la entrada x se muestra en la Ecuacioén 2.
La Ecuacion 1 muestra el nodo oculto aditivo con la funcidn de activacion g(x)
(Haykin, 2009).

L
f(x) = Z{Bic‘(ai,bi,}x) = ¢

Ecuacién 1. ELM bdsica.

Las N ecuaciones anferiores pueden ser escritas en forma vectorial, como se

muestra en la Ecuacién 2:
B=HT

Ecuacion 2. ELM en forma vectorial (Kasun, Zhou, Huang, & Vong, 2013).

HT es la matriz salida de la capa oculta de la red neuronal que a su vez es la matriz
Inversa de Moore-Penrose, la columna i de la misma es la salida del nodo oculto i,
conrespecto alas entradas x4, x,, ..., Xxy; h(x) que es el mapeo de las caracteristicas
o pardmetros de la capa oculta. La fila i de H es el mapeo de caracteristicas de la
capa oculta con respecto a la entrada x;:h(x;), se muestra en la Ecuacion 3
(Haykin, 2009).

G(ay, by, %) -+ G(ay, by, x;)
H = : :
G(ay, by, xy) .. G(ay, by, xy) NXL

Ecuacion 3. Matriz de salida de la capa oculta.
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La Ecuacidn 4 es la matriz  que contiene los pesos de las neuronas ocultas (Kasun,
Zhou, Huang, & Vong, 2013).

i
B=| :
B

LXM

Ecuacion 4. Matriz B con los pesos de neuronas ocultas.

La Ecuacidén 5 es la matriz T que contiene las salidas:

Ecuacidén 5. Matriz de salidas.

Conforme a lo anterior ha probado que, desde un punto de vista de capacidad
de inferpolacion, si la funcion de acfivacion g es infinitamente diferenciable en
cualquier intervalo, los pardmetros de la capa oculta pueden ser generados

aleatoriamente.

3.1.5 Diagrama de flujo simplificado de red AHN-ELM
Enla Figura 10 se presenta el diagrama de flujo simplificado que explica la solucion
propuesta del Algoritmo Hibrido de Red Hipocdmpica Artificial soportada por
Mdaqguina de Aprendizaje Extremo, sus componentes y los flujos de informacién que
genera para mimetizar el funcionamiento del hipocampo. Muestra coémo fluyen los
conjuntos de datos enfre las principales instancias hipocdmpicas que componen
la Red Hipocdmpica Neuronal AHN-ELM. Se indica la funcién de cada instancia: la
instancia DG se encarga de la separacion de patrones similares; la instancia CA3 se
encarga de almacenar los patrones fundamentales, que se convierten en

memorias episddicas; la instancia CA1 se encarga de completar patrones de
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respuesta inicial basada en la memoria episdédica y la memoria de trabagjo v,
finalmente, la instancia Subiculum se encarga de interactuar con el entorno. El
inicio de flujo de informacién ocurre de forma dindmica, la instancia DG recibe el
conjunto de datos con la informacion del entorno, del drea sensérica. Las instancias
CA1 y SUB reciben simultdneamente informacioén sobre la respuesta de los

actuadores respecto al entorno y la eficiencia de la respuesta actual.

La salida la produce la instancia SUB, que es la nueva respuesta al entorno, y se

retroalimenta a la instancia CAL.

Separa patrones similares
creando dataset con
informacion estable

Dataset entrada de e~ )
informacion lotes y Instancia DG _ Etiquetas de respuestas
configuracion de Dentate Gyrus
pardmetros seccion 3.5y 3.6
Patrones estables
A 4
Almacena los patrones A~ )
Inicio fundamentales que se Instancia CA3 Fin
Cuando se iniciaun nueva lote convierten en memorias CornusAmmonis3 Cuandosecompletael lote
episddicas seccion 3.7
Patron fundamental de la
Completa patrones de Memoria episodica
respuesta inicial basada en N

Respuesta del
proceso a las

v iricd
pr

memoria episédica [ Instancia CA1 A

Cornus Ammonis1
seccion3.8

A 4

~— por el dataset de
Dataset entrada de ) respuestas
Envia recuerdo de "

informacion =ree
respuesta inicial para

el aprendizaje

— S
Instancia SUB I Dataset de respuesta
Subiculum > para ajuste del
seccion 3.9 l proceso
—
Interactiia con el proceso

con base en respuestas y
una funcidn de

instantanea del

proceso

recompensa

Respuesta del sistema para evaluacion de recompensa y datos de entrada a CAL

Figura 10. Diagrama de flujo simplificado del algoritmo hibrido AHN-ELM.
Elaboracion propia.

La Figura 11 muestra la arquitectura de la Red Hibrida AHN-ELM, mostrando la
infegracion de las redes que componen a cada una de las instancias
hipocdmpicas, se resalta la Dentate Gyrus (DG), Cornu Ammonis 1(CA3) y CA1 asi

como el Subiculum (SUB).
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Figura 11. Arquitectura de la red hibrida AHN-ELM.

Elaboracion propia.
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3.1.46 Algoritmo hibrido simplificado de red AHN-ELM
El Algoritmo Hibrido de la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM estd compuesto
por cinco algoritmos, los cuales pueden ser implementados como procedimientos

o subrutinas.

El Algoritmo 1 muestra las diferentes instancias hipocdmpicas implementadas. El
nombre que se le ha dado a cada algoritmo corresponde al de la formaciéon del
hipocampo bioldgico. Tenemos la instancia DG en referencia a la formacion
Dentate Gyrus, las instancias CA1 y CA3 referentes a las formaciones hipocdmpicas
Cornu Ammonis 1y 3, respectivamente, la instancia Subiculum en relacién con el
Subiculum hipocdmpico, y a la interfaz con el entorno se le denomina EC, por la
corteza entorrinal. Se muestra también la interaccidn entre las diferentes instancias
hipocdmpicas utilizando seudocddigo. El Algoritmo es un bucle que va llamando a
las instancias de manera secuencial y continda hasta que se termina el conjunto
de datos en evaluacidn, es decir, hasta que el lote en proceso termina en forma
prdctica. La repeticion comienza de nuevo al entrar un nuevo lote o conjunto de
datos. El Algoritmo de la Red Neuronal AHN-ELM permite mimetizar la funcién de

gestionar recuerdos episddicos y la memoria de trabajo o memoria temporal.

Algoritmo 1 Control Cognitivo AHN-ELM (Version Simplificada)
Requiere: Carga de configuracion AHN-ELM

1: + con figuracion

2. repeat

3 Eliminar los datos anormales de fuera +£30 — DG,.

4 Separar patrones similares en instancia DG,

5: Asociar patrones episddicos en instancia C'A3.

6: Completar patrones episddicos con la respuesta dinamica — C Al.
7: Interactuar y aprender con el medio ambiente mediante SUB.

8: Repite hasta que se completa el lote de datos y espera nuevo lote.
0. until lotes # 0 > lotes del mismo tamaiio
10: end > nuevoDatasetie = 0

Elaboracion propia.

59



Posgrado CIATEQ, A.C.

3.1.7 Estructura de conjuntos de datos globales y locales de la red
hipocampica AHN-ELM
Variable Global es el nombre que se le da a las variables que utiliza el Algoritmo
Hibrido AHN-ELM, estos datos vienen en forma de matrices y vectores y fluyen como

informacion entre los algoritmos de las diferentes instancias hipocdmpicas.

Es importante resaltar los nombres de cada uno de los vectores o matrices para

poder ir siguiendo las explicaciones de las diferentes instancias.
Para facilitar la identificaciéon de las variables globales, se agrega la

Tabla 1, que muestra los nombres de dichas variables con la informacién principal

del algoritmo de control hipocdmpico.

En la primera columna se presentan los nombres de las variables que se utilizan en
cada vector o matriz; la segunda, una breve descripcion de cada variable v, la

Ultima, muestra en qué instancia hipocdmpica se estd utilizando cada variable.

Tabla 1. Descripcidon de variables globales usadas en algoritmo AHN-ELM.

Variable Descripcion Instancia Hipocampica
XEC2 Vectores de estimulos de entrad Sensorial EC, = DG,
Xpg Vector de estimulos de estado estable DG, - DG,
Whe, Vector de patrones dispersos estables DG, — CA3,
Weas Matriz de pesos de memoria CA3,
Yeus Memoria episddica fundamental CA3,
Xcaz Patrones de estado inestable CA3, - CA1
Xca1 Informacidn episddica de lote CA1 - EC,
Qsus(0) Patrén memorizado inicial para SUB CA1 - SUB
Qsusk+1)(Sk, ax) | Respuesta del algoritmo hacia actuadores SUB - CEs

Elaboracion propia.

Las variables locales que se utilizan dentro de los diferentes algoritmos de las
instancias hipocdmpicas se muestran en la Tabla 2. Entre estas variables se
encuentran los datos de configuracioén inicial, es decir, el nUmero de nodos de
enfrada, el nUmero de neuronas ocultas, el nUmero de neuronas de salida y las
variables especificas de cada algoritmo que se utiliza dentro de la Red Neuronal

Hipocdmpica AHN-ELM. La tabla contiene, en su primera columna, los nombres de
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las variables; en la segunda, la descripcion de a lo que corresponde cada variable

y, enla tercera columna, se indica en qué instancia hipocdmpica se utiliza.

Para identfificar los nombres de cada variable especifica, se les agrega un sufijo,

indicando la instancia hipocdmpica en que se va a utilizar.

Tabla 2. Descripcidn de variables locales usadas en algoritmo AHN-ELM.

Variable Descripcion Instancia
Hipocampica
n Nodos de entrada DG y CA1
Npg Nodos Ocultos DG y CA1
Y Nodos de salida DG y CA1
X; Datos de entrada x; = [x;1, Xjp, -, Xin )" DG y CA1
T Variable dependiente y DG y CA1
B Vector peso de salida entre neuronas ocultas i,gima DG y CA1
I Solucién de minimos cuadrados HTB =T, quees f = H'T DGy CA1
H Matriz de salida de capa oculta de la Red Neuronal DG y CA1
w; Vector de peso que conecta la neurona oculta ipgimq Y 135 DG y CA1
neuronas de entrada
b; Umbral de la i_{esima} neurona oculta DG y CA1
glx Funcién de activacion DG y CA1
N NUmero de neuronas ocultas DG y CA1
n, Muestras distintas arbitrarias DG y CA1
14 Matriz de pesos entre neuronas CA3
P Patrones de entrada CA3
Yy Memoria episddica fundamental CA3
Xy Entrada episddica inestable CA3
|44 Funcidn de valor SUB
T Politica de control SUB
Q Funcion de un sistema de control SUB
S Estado actual del sistema al aplicar una politica SUB
a Accidén de control que se aplica a un sistema SUB
Q (s,a) Cada par estado-accion de una funcién SUB

Elaboracion propia.

3.1.8 Eliminacion de los datos anormales en la instancia hipocdmpica DG,
La instancia hipocdmpica DG se divide en 2 partes, la seccion de entrada
denominada DG, y la seccion de salida denominada DG,,. El objetivo de lainstancia

DG, es mimetizar el proceso bdsico de atencion.
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A la atencidén que la instancia DG, aplica, es denominada atenciéon selectiva;
implica que, para el procesamiento de la informacion del conjunto de datos
enfrantes Xg¢,, se utilizan solo los datos relevantes y se ignoran o bloquean los datos
del conjunto que resultan irrelevantes. En este caso, irrelevante significa que no
pertenecen al conjunto de datos principal, dicho de otra forma, que son

anormales.

Este proceso se simplificd a su minima expresion, que es la eliminacién de los datos
anormales que vienen en el conjunto de datos entrantes. Para lograr este proceso,
se incorpora el algoritmo de filirado de datos anormales, para que su atenciéon se
centre en el conjunto de datos principal y evite sesgos producidos por el ruido

estadistico en el ambiente.

En la Figura 12 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo base de la instancia
DG,. En esta instancia se produce la eliminacion de datos anormales, mediante el
algoritmo PAT. La instancia recibe informacion de configuracion durante el ajuste

inicial y los estimulos de la corteza entorrinal mostrado como sensérico EC2.

Algoritmo o
AHN-ELM < ———————-<_ Neuronas, §,&.,Ecaz :)
datos config configuracién ———____ ubimead
Interface con — T
PROCESO sensérico EC2 {\_Eef@ee_stwﬂu_@%__;}

X EC2

Elimina datos
anormales
(algoritmo PAT)

Figura 12. Diagrama de flujo del algoritmo de la instancia dentate gyrus (DG,).
Elaboracion propia.
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Para lograr la eliminacion de datos anormales en el conjunto de datos, se utiliza el
filtro Part Average Testing (Felding, 2017) o PAT [por sus siglas en inglés], usado en la

industria electronica.

La Figura 13 muestra el diagrama a bloques del modelo PAT, se pueden observar
sus elementos principales. Muestra dos flujos de informacion, el flujo inicial en color
rojo, que usa los limites predefinidos, y el segundo flujo en color azul, que usa la
media y la sigma robustas para definir los limites dindmicos (Marinissen, Singh,
Gloftter, Esposito, & M. Carulli Jr, 2010).

Inicio

Flujo inicial Modelo PAT
(solo para N;;,; muestras) y,
Flujo secuencial
después de flujo
inicial N;,; Segrega datos

anormales
basado en
outlier scbre
limites definidos
J

Limites

iniciales para ‘

Niniprimeros
datos

S

Define nuevos limites

- dinamicos
l Reemplaza limites anteriores )

CalculaSigma |
y Robusta |

Figura 13. Diagrama a bloques del algoritmo para eliminar los datos anormales, basado en
método part average testing (PAT).
Elaboracion propia.

La Prueba de Promedios Parciales (PAT por sus siglas en inglés) es un método
estadistico que permite eliminar mediciones anormales o valores atipicos utilizando
lo que se conoce como la media robusta (Ecuacion é) y la sigma robusta (Ecuacion
7 y Ecuacioén 8) (Haifey & McNally, 2011). Los limites PAT dindmicos (Ray, 2005) all
inicio del lote de produccidn tienen el mismo valor que los limites estdticos, ejemplo
de esto son los limites de tiempo de apertura y cierre de la tira bimetdlica, estos son
definidos por el disefo de la geometria del material termostatico (Patterson, 2012).

A medida que se van midiendo mds muestras del lote, se usan los datos para

63



Posgrado CIATEQ, A.C.

recalcular el valor sigma (8§) a la sigma robusta, esto se aprovecha para reducir los
limites a +n &8 del lote en proceso, que normalmente son mds pequenos que los
limites del diseno. Cualquier dato que estd por encima o por debajo de los nuevos
limites es descartado; esto permite descartar las mediciones atipicas que podrian
sesgar el aprendizaje de la red neuronal. La ventaja de utilizar este tipo de filtrado
es su facilidad de implementacion y que se puede aplicar a cada una de las
variables de entrada del sistema a conftrolar. El filtro se reinicia con cada lote de
produccion, por lo tanto, solamente se detectan partes anormales por lote de

produccion (Pihlaja, 2013).

108

XRobusta = Q1.3 - 2

Ecuacion 6. Media robusta para instancia DG, .

(xl- — 0675)
PATjimite dinamico inferior — Q, — 135 (Q3 - Ql)

Ecuacion 7. Limite dindmico inferior de Instancia DG,,.

(x; — 0.675)
PATlimite dinamico superior — Q3 + 1.35 (QS - Ql)

Ecuacidn 8. Limite dindmico superior de instancia DG,

. — 0.675
(p = Xq = Q1 — & 135 )(Q3 — Q) = Borrar
Xpar = 4 (x; — 0.675)

V=X, = Q3+ 135 (Qs — Q1) » Borrar
l p<xa<U—>xDGa=xa

Ecuacion 9. Intervalos vdlidos para filtrado PAT.
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La Ecuacidon 9 muestra la salida de los intervalos vdlidos en donde se eliminan 1os

datos atipicos y solo deja pasar los datos filtrados.

El algoritmo PAT crea un filtiro estadistico, elimina los datos anormales utilizando los
indices de mediana robusta y sigma robusta, estos son usados para definir limites
dindmicos de confrol en el proceso. Los limites son aplicados a todo el conjunto de
datos de manera secuencial, el algoritmo va modificando los limites que se aplican
a los datos de forma dindmica, lo que significa que se van ajustando
continuamente, el filtro descarta todos aquellos datos que estdn fuera de los limites

dindmicos.

El algoritmo inicia fomando los primeros N datos para calcular los limites a los que
denominaremos limites de control iniciales UCL;,; y LCL;,;, que representan la
variacion natural del proceso dentro de los z niveles o definidos para segregar la

informacion. El nivel z o se definen desde el inicio del algoritmo.

Los datos entran por el bloque naranja, el proceso comienza usando los primeros

N;,; datos como flujo inicial.

Posteriormente, a medida que se colectan nuevos datos secuenciales del mismo
lote, el algoritmo colecta informacion secuencial y recalcula la mediana y sigma
robustas; las cuales son ufilizadas para calcular los nuevos limites dindmicos UCLp 47

y LCLp4r, qQue reemplazan a los limites de confrol iniciales.

En el bloque morado se aplican los limites al tren de datos que entfra y se descartan

todos los datos anormales que exceden los limites dindmicos UCLp,r Y LCLp 7.

Como senala el proceso Part Average Testing en la Figura 14, el resultado del
filtrado de datos asegura que todos aquellos componentes del dataset que estan
por encima del limite superior de control UCL o por debajo del limite inferior de
control LCL sean segregados (marcados en color rojo). Este proceso continUa hasta
que el lote de datos o dataset es totalmente procesado. La grdfica representa la
salida del algoritmo PAT, muestra la variacion natural del proceso en la curva de

distribucion en color azul; la localizacion de los limites minimo LSL y mé&ximo USL; y
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distribuciones rojas son datos anormales

LS L distribucién azul es la distribucién normal U S L

' i

1 r

I '

I b

1 []

. :

Y : i : A F N A a &

i e

! ! lineas punteadas representan limites +/- n
1 ' sigmas

Limites PAT

Figura 14. Grdfica de salida del algoritmo.
(Patterson, 2012).

los limites dindmicos representados por lineas punteadas rojas UCLpsr Y LCLpar.
Todos los grupos de datos anormales son representados en pequenas distribuciones
en color rojo, estdn afuera de los limites dindmicos y se clasifican como datos
anormales que se deben descartar. El eje de las X es el rango en que pueden
aparecer los valores de la variable en monitoreo; LSL y USL indican los limites inferior
y superior iniciales, respectivamente. Se puede observar una distribucidon normal,
que representa la poblacion de datos de entrada. Las pequenas protuberancias
en el eje de las X, alejado de esta distribucion normal, se denominan outliers, son
datos anormales. En situaciones no filtradas, todas las mediciones que estdn dentro
de los limites de especificacidon pasarian como informacién correcta. Podemos
también observar las lineas punteadas, que representan la variacién natural del
proceso en N 6. Asi como que todos los valores que estdn por debajo del limite
inferior del filtro, representado por la linea punteada de la izquierda, son los datos
gue deben descartarse, ya que no son parte de la poblacion. Los datos que se
encuentran en el lado superior del filtro, después de la linea punteada, también son

anormales y deben descartarse.

La Figura 15 muestra como se van adaptando los limites superior e inferior en el

filtrado PAT, que se van limitando de acuerdo con la variacion natural de las
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mediciones conforme se van generando. El limite inferior en color café no tiene
ninguna medicidon que lo sobrepase, sin embargo, en el limite superior en color rojo
hay una medicion que sobrepasa su limite, esto representa una anomalia que esta
fuera de la variacion natural de ese lote de produccion (Ray, 2005). Los limites
predefinidos iniciales sélo ocurren mientras no se alcance ¥, una vez que se
alcanza el niUmero de muestras W, se inicia el proceso secuencial con los limites

dindmicos.

10f7] ' —
g 5| |
E 'mmhﬂ .
% = } _ I i"-lu'h'. ‘ 1 i
S
55| f :
.
—10 ! ! -
0 50 100 150

Monitoreo secuencial

Figura 15. Grdfica de datos y limites dindmicos usando part average testing.
Elaboracion propia.

La grafica de tendencia es un ejemplo del filtrado dindmico PAT. Se presentan las
mediciones X;,; en azul, Limite UCLp 4 en rojo, Limite LCLp,7 en café. Las mediciones
que estdan fuera de las lineas de limite v o p son descartadas, ya que son datos
anormales. Las lineas roja y café representan los limites dindmicos después de ¢
datos de haber sido probados. En ella, se puede observar cémo los limites de
especificaciéon son los que inicialmente se utilizan con la poblacién, pero una vez
ajustados los limites dindmicos, estos se van cerrando, evitando que todos los

puntos anormales de la poblacidn pasen como datos normales.

67



Posgrado CIATEQ, A.C.

A confinuacion, el Algoritmo 2 muestra el pseudo coédigo de la instancia
hipocdmpica DG, implementada con el algoritmo de Prueba de Promedios
Parciales PAT. Se muestra en negritas la informacion requerida para inicializar el
algoritmo, la estrategia de funcionamiento y la salida esperada. La salida del

algoritmo Dentate Gyrus inicial DG, es la matriz xp 47 (n, p).

Algoritmo 2 Instancia Hipocdmpica DG, Dentate Gyrus
Requiere: Inicializar Instancia Hipocampica Baja DENTATE GYRUS
(DG,), requiere Patrones de estado, incluyendo anormalidades
L, L9, ..., &, NUMero de patrones iniciales o,

Estrategia: El algoritmo descartard los patrones de estimulos
sensoriales anormales y solo dejard estimulos de estado estable
cpar(l), ..., zpar(p)

Salida: Estimulos de estado estable zpar(1),....xpar(p)

I: Carga nimero de & para definir T, 4.0, ¥ €l nimero de patrones iniciales
i, p = 1, tamafio del lote nju., numero de lotes L
2 Paso 1: se cargan vectores de estimulos ,.0(1), ...2..0(n) de memoria

sensorial que incluyen posibles anormalidades

3 Paso 2: se calcula £ y 4 de los ¢ patrones iniciales.
4 repeat
B: for cada vector de estimulo x..2(p) do
: Lee x_.0(p)
IQR
7: Calcula nueva &, ppusta = (13 — i
" (x; — 0,675) _
B Calcula nuevo P AT imiteinferior = Q1 — “Ling[Qi‘ - Q1)
s 1]
(a; — 0,675)
o: Calcula nuevo PAT i mitesuperior = Q2 + ﬁ[fﬁ — Q1)
e le
10: Se evalla w2 (p)
Tealp) < PA limiteinferior 7 delete
wpar(p) = § Te2(p) = PATirmitcouperior  — delete
p < realp) <0 TpAT (P) = Tec2(p)
11: Lee siguiente elemento =,
12: end for
13 until Se completan L lotes evaluados
14: return zp47(p)
15:

Elaboracion propia.
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3.1.9 Separacion patrones similares en instancia DG,

Para realizar la separacién de patrones similares y crear la seccion de salida del
algoritmo Dentate Gyrus DG, se selecciond una Red Neuronal del tipo ELM. La red
ELM se configura como un autocodificador, que genera nuevos patrones dispersos
a partir de los patrones provenientes del algoritmo PAT. Los nuevos patrones se
denominan XDG,, la Figura 16 muestra el diagrama de flujo de la instancia
hipocdmpica DG_b. La salida del algoritmo PAT es la entrada XDG, del algoritmo
ELM-AE.

Elimina datos
anormales mediante
algoritmo PAT

XDG,

Separa patrones
similares mediante
algoritmo ELM como
autoencoder disperso

Figura 16. Diagrama de flujo del algoritmo base de la instancia hipocdmpica dentate
gyrus ( DG).
Elaboracion propia.

Los autocodificadores estdn considerados como simples SLFN entrenados de forma
no supervisada, donde la dimension de los datos de entrada coincide con la de los
datos de salida. En otras palabras, un autocodificador puede aprender a replicar
la enfrada a red aproximando una funcidon de identidad. Sin embargo, una
caracteristica destacada es que, con el autocodificador, se consigue que la red
aprenda en su capa intermedia una representacion de los datos de entrada sobre
un espacio de diferente dimensidon (Martinez Alvarez, 2017). La dimensién de los
datos puede ser superior, igual o inferior al conjunto de entrada, con lo cual, el
codigo resultante serd una representacion expandida, igual o comprimida de los

misMmos.
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El autocodificador de la Maguina de Aprendizaje Extremo (ELM-AE) (Zhang, Yin,
Zhang, & Shi, 2017), (Kasun, Zhou, Huang, & Vong, 2013) es un algoritmo de
aprendizaje no supervisado de una sola capa oculta, donde los datos de entrada

también se utilizan como datos de salida.

Se utiliza una representacion Esparcida (Sparse Representation) donde la ELM-AE
tiene mayor niUmero de neuronas ocultas que los nodos de entrada. Para la
Representacién Escasa o Esparcida (d < L), el mapa de caracteristicas se calcula
como: h(x;) = g(x;4 + b), donde los pardmetros de capa oculta son orfogonales
aleatorios AT =1 y bb™ = 1 (Martinez Alvarez, 2017), (Hussain, Siniscalchi, Lee, &
Wang, 2017).

La funcidn principal de la instancia DG, es la separacion de patrones. La instancia
es creada usando el algoritmo de Mdaqguina de Aprendizaje Extremo ELM-AE en
modo disperso. El algoritmo ELM-AE recibe como entrada un conjunto de datos
XDG_a, provenientes del algoritmo PAT, y los procesa, generando un nuevo conjunto
de datos en una codificacion dispersa que es mds estable que la entrada original
DG_b. Los datos de salida de la instancia XDG_a son representaciones esparcidas de

los datos originales.

La Figura 17 muestra la estructura de la red neuronal de la instancia hipocdmpica
DG,. Se implementa con base en una red del tipo autoencoder en una

configuracion esparcida (sparse).

Las neuronas de entrada x4, ..., x,, son iguales que las neuronas de salida y;, ..., ¥,
Durante el proceso de enfrenamiento se determinan los pesos de las neuronas de
la capa oculta, que, en este caso, son mds que las neuronas de entradas vy, ..., Ve.
Al ser mas neuronas, la informacioén es transformada en un proceso esparcido que
se convierte en el codificado esperado de esta red neuronal. La informacién
filtrada proveniente del algoritmo PAT se conecta ala capa de entradas xy, x5, x3, x4
y ala capa de neuronas de salida y4, y2, v3, y4. Cuando la red de la capa oculta es
entrenada, genera las caracteristicas dispersas o sparse features en inglés. Las
caracteristicas dispersas consisten en la informacion de entrada, que es la

representacion en forma estable. El requisito principal para esta configuracion es
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Capa Capa Capa
Entradas Neuronas Neuronas
Ocultas Salida

L

Entradas transformadas a su forma esparcida
Pesos

Figura 17. Modelo de la red neuronal de la instancia hipocdmpica DG,,.
(Dutta, Bai, Jeong, Low, & Grover, 2018).
que el nimero de neuronas de la capa oculta sea mayor a los nodos de enfrada.
Entre mds grande sea la diferencia entre las entradas y el nUmero de neuronas de
la capa oculta, mayor serd la dispersion de datos, facilitard el proceso de
diferenciaciéon de patrones. Una vez que la informacion ha sido fransformada a un

modo disperso, no se parece mas la informacion inicial.

La Figura 18 muestra un ejemplo de cdmo se representarian los numeros del 0 al 9
en su estado disperso. Inicialmente cada patrén representaba a un niUmero 0, ...,9;
después de ser transformados, los patrones se ven como conjuntos de puntos, que
tienen la cualidad de diferenciarse mucho, por lo que la posibilidad de confundir
los nUmeros 6, 8 6 9, que antes de la transformacion era alta, dada su similitud, es
ahora muy baja, ya que en su forma esparcida son muy diferentes, lo que evita
confusion entre los pafrones. Una vez que se han obtenido las caracteristicas
dispersas de los datos provenientes del algoritmo PAT, son enviadas al algoritmo

CA3 para que puedan ser auto asociadas a diferentes eventos episddicos.
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Figura 18. Vectores en formato 32 x 32 después de ser fransformados en la instancia
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hipocdmpica DG,.
Elaboracion propia.

Algoritmo 3 Instancia Hipocampica )5, Dentate Gyrus

10
11:

1z
13:
14:

9om R wmN

Requiere: Inicializar Instancia Hipocampica Alta DENTATE GYRUS
(DG)

Estrategia: El algoritmo transformard los patrones de estimulos
sensoriales de estado estable xp4(p) a una representacion dispersa estable
Wpar que permite separar patrones similares

Salida: Patrones dispersos estables We (1), ..., Wear(n)

Carga los datos {Wpar} = {:51'1'{;});'};";[, niimero de neuronas i y el
coeficiente de penalizacién C' v se espera |a salida de la categorizacidn por
clusters.

Inicializa DG Se obtienen los datos de entrenamiento

: repeat

Paso 1: se generan pesos y sesgos ortogonales las neuronas ocultas
Paso 2: Calcular los pesos de salida 3
if i, < N then
A =(H"H + H'rpar
else if Calcular los pesos de salida 7 then LState 5° =
N - Iy
HT (HHI + f__:) TPAT
end if -
Paso 3: _'n\-'-m._:r. = .['p‘,l'r,{.:-‘rr.
Paso 4: Tratar cada fila (zpar )new COMo un punto y agrupar los N
puntos en K clusters usando algoritmo k-means.

until Ndmero de patrones faltantes de evaluar del lote =0
return Wpr

Thy\ !

Elaboracion propia.
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Como se menciond antes, al implementar el auto codificador para obtener
caracteristicas dispersas, se utiliza el algoritmo ELM-AE. Este algoritmo aprovecha la
caracteristica de Maquina de Aprendizaje Extremo y permite una transformacion
eficiente de datos de su formato original al formato disperso. Para obtener las
caracteristicas dispersas es necesario entrenar la capa oculta. Este entrenamiento
se realiza por lotes, después de que los datos son filfrados por el algoritmo PAT. Para
poder manejar la informacion entre las instancias hipocdmpicas, los datos se

agrupan por lotes. Una vez agrupados los datos, se entrena a la red ELM-AE.

El algoritmo 3 muestra el pseudo cédigo de la instancia DG, implementada con
algoritmo ELM-AE.

3.1.10 Asociando patrones episédicos en instancia CA3
La asociacion de patrones consiste en el proceso de memorizar informacion de
enfrada en una red neuronal no supervisada. La informacidon alimacenada puede
ser recuperada posteriormente, comparando el patrén de entrada con el patrén
almacenado. El patréon almacenado es disparado, aunque la informacion de

entrada no sea exactamente igual.

La Figura 19 muestra el algoritmo base de la instancia hipocdmpica Cornu Ammonis
3 (CA3), que se utiliza para auto-asociar los patrones. La seleccion del algoritmo
para crear la instancia CA3 se enfoca en varios algoritmos neuronales recurrentes
(RNN) donde resalto el algoritmo de Red Neuronal Hopfield por su velocidad de
procesamiento. Una de las caracteristicas de las Redes Recurrentes es que pueden
llegar a ser inestables. Esto es que no logran la convergencia del error a cero. Las
redes no recurrentes, como las redes de Mdaquina de Aprendizaje Extremo dan
soluciones estables, mientras que los modelos recurrentes dan soluciones inestables,
sin embargo, la red neuronal recurrente Hopfield es del tipo estable y permite su
aplicacién a algoritmos que busquen la capacidad de memorizacion por

asociacion (Ramya, Kavitha, & Shreedhara, 2011).

73



Posgrado CIATEQ, A.C.
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Figura 19. Diagrama de flujo del algoritmo base de la instancia hipocdmpica cornu
ammonis 3 (CA3).
Elaboracion propia.

La red neuronal Hopfield tiene una arquitectura de una capa con interconexion
total, utilizan funciones de activacién booleana, usualmente 0 o 1, dependiendo
de si la estimulacion total recibida supera un umbral determinado (Frolov, Husek,

Muraviev, & Polyakov, 2010).

Paraimplementarla Instancia CA3 empleando el algoritmo tipo Hopfield, se observa
la interaccion entre la instancia DG, y el proceso de decision si debe o no
almacenar el nuevo patrén fundamental. El proceso de decision se da cuando el
error del patréon es > gq43 (Kumar & Singh, 2010). Este algoritmo que emula la funcién
de la formacion Cornu Ammonis 3 del hipocampo bioldgico, recibe el conjunto de
datos del algoritmo DGy, el vector de datos con los patrones dispersos XDG, y
genera una serie de memorias fundamentales (Hillar, Mehta, & Koepsell, 2014), que
se emplean para reconocer los eventos episddicos que ocurren en el drea

sensérica y en la informacion episddica de lotes de datos procesados.
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Se recurre a una red Hopfield para realizar la asociacion de patrones, puesto que
es una red autoasociativa. La informacién o patrones recibidos son almacenados
en la red, empledndose como memoria durante la etapa de aprendizgje.
Posteriormente, cuando se presenta una entrada a la red, ésta evoluciona hasta
generar una salida, que coincidird con la que corresponde a esa entrada; o bien

la mdas parecida, si la entrada esta distorsionada o incompleta (Szandata, 2015).

La informacién que recibe la red viene codificada y se representa en forma de
vector, con tantos componentes como neuronas (N) tenga la red. La red
autoasociativa se configura para trabajar en forma binaria o como un conjunto de
valores reales, dependiendo de si la red es discreta o contfinua. Cada neurona

recibe un elemento del vector.

Centrdndonos en una sola neurona, el funcionamiento seria el siguiente: recibe
como enfrada, la salida de cada una de las otras neuronas (por las conexiones
laterales); estos valores de salida inicialmente coinciden con las entradas del
vector, multiplicadas por los pesos de las conexiones correspondientes. La suma de
todos estos valores constituird el valor de entrada neta de la neurona, al que se
debe aplicar la funcidn de activacion, obteniéndose asi el valor de salida
correspondiente. En el instante inicial t = 0, la informacién de entrada es ey, e,, ...ey
(Hillar, Mehta, & Koepsell, 2014).

La estrategia de aprendizaje de la red Hopfield inicia con la Ecuacién 10 que calcula
los pesos que conectan los nodos, donde w;; es el peso que va ala neuronaialjy

Out; es el valor de salida del i—ésimo elemento (nodo) (Ramya, Kavitha, &

Shreedhara, 2011).
netj = Z Wij . Outi
i

Ecuacion 10. Aprendizaje de nodos.

La Ecuacion 11 representa la salida y la mecdnica de convergencia (Frolov, HUsek,

Muraviev, & Polyakov, 2010).
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Out; = 1sinet; > q;
Out; = 0 sinet; < q;

Ecuacioén 11. Criterios de salida del nodo.

Para el aprendizaje de los pesos, la eleccidon de la regla de aprendizaje no es trivial,
debido a que depende de la interrelacidon de los patrones que se desean
memorizar. Si estos patrones estdn poco correlacionados (seudo-ortogonales),
podemos aplicar la regla de Cooper-Hebb, basada en la regla de Hebb o regla

del producto que senala lo siguiente:

Si tfenemos P patrones (binarios) que almacenar (pl..pm), calculomos los pesos

como se muestra en la Ecuaciéon 12:
P
_ _ T
Wij _VVji —ZYP*YP —Px]
i=1

Ecuacion 12. Ecuacién que calcula los patrones.
Donde w;; = Osi i = j (la diagonal vale 0)
El enfrenamiento de la red recurrente Hopfield es un proceso iterativo en el que se

aplican los conjuntos de datos de entrada para enfrenar a las neuronas totalmente

conectadas.

El proceso de entrenamiento se repite hasta que la salida es constante, entonces

se dice que es una red estable.

El principio de operacion de la red Hopfield se basa en un grupo de neuronas n en
donde la salida de cada neurona sirve como retroalimentacion en las entradas, a

excepcion de su propia enfrada, tal como se muestra en la Figura 20.
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Figura 20. Modelo de red neuronal de la instancia hipocdmpica CA3.
Elaboracion propia.

En este ejemplo la red estd compuesta de 5 nodos. Se especifican las

inferconexiones de cada neurona con todas las demds, menos consigo misma.

Cada una de las neuronas es normalmente el tipo SLFN, y se emplea una funcion

sign durante el entrenamiento.

La Figura 21, muestra un conjunto de imagenes, cada una de ellas representa un

vector de 1,024 bits convertido en una matriz de 32 x 32.

La columna marcada como original, muestra los patrones aprendidos en memorias
fundamentales originales y, de ahi hacia la derecha, se presentan los diferentes
patrones a los que se les agregod ruido, del 10% hasta el 50%, que representan los
patrones incompletos que disparan de igual manera al Patrén original. Estas
imdgenes son un ejemplo de cémo el algoritmo Hopfield puede recuperar la matriz

original, independientemente de que la matriz de entrada contenga ruido.

En ella se puede observar, de derecha a izquierda, cdmo es capaz de reconocer
o reproducir la matriz original almacenada en las neuronas de la red Hopfield,

aungue contengan un 10%, 20% o inclusive hasta 50% de ruido.

Este proceso es la recuperacion del patrén fundamental, que es lograda por la red
recurrente gracias a la auto asociacion que hizo con la matriz original durante el

proceso de aprendizaje.

77



Posgrado CIATEQ, A.C.

memaoria memoria memaria memoria memoria Memaria
Original ruido 10% ruido 20% ruido 30%  ruido 40% ruido 50%

Figura 21. Muestra los vectores en formato 32 x 32, que representan los procesos de
recuperacion de 6 patrones aprendidos, como memorias fundamentales.
Elaboracioén propia.

Los algoritmos que componen a la instancia hipocdmpica Cornu Ammonis 3, CA3

se muestran en los algoritmos 4 y 5, presentados a continuacion.

El algoritmo 4, corresponde a la Instancia Hipocdmpica CA3 en modo aprender,
refiere al proceso de almacenaje de patrones fundamentales, que ocurre cada
vez que se detecta un conjunto de datos nuevo que no estd alimacenado en las
neuronas de la matriz Hopfield. La instancia hipocdmpica CA3 determina si se trata
de un nuevo conjunto de datos que deba almacenarse, lo que ocurrird si, al fratar
de recuperar el patron fundamental basado en ese conjunto de datos, se obtiene
un error mayor al 80% cuando se compara al patron recuperado contra el conjunto

de datos.
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Algoritmo 4 Instancia Hipocampica C'A3, en modo Aprender (Cornus
Ammonis 3)

Requiere: Se inicializa Instancia Hipocampica C'A3, en modo Aprendizaje
Estrategia: calcular la matriz de pesos Yp para las memorias episddicas
fundamentales P Wpr.

Salida: Se calcula la matriz de pesos (W) entre las neuronas, los

pesos de la matriz son simétricos, la diagonal principal =0.

1: Cargar memoria episddica fundamental (Y7,Y, ..., Yp), la longitud de

todos los vectores es igual (¢:)
if 2 £ j then
W= VpxYE—PxI
else if W;; =0 then
termina entrenamiento
end if
return W

e @ o o8 ok W

Fin.

Elaboracion propia.

Algoritmo 5 Instancia Hipocampica C'A3;, en modo Probar (Cornus
Ammonis 3)

_
- O

== = L

Requiere: Se inicializa Instancia Hipocdmpica C A3, modo Prueba
Estrategia: La red recordard memorias episdédicas fundamentales

(Yp) cuando se presente una entrada inestable (Xp) o X de prueba.
Salida: Cargar patrones de estado estable X, X, ..., Xp).

Cargar patrones de estado inestable (X, Xy, ..., Xp), la longitud de
los vectores (X) es igual que la longitud de los recuerdos episédicos
fundamentales (V).

if fXp=Yp then

X, = sign((WXy) - 8)

else if versién incompleta o corrupta (prueba) then

end if
Y(0) = sign((WX,) — )
repeat
Y (i + = sing(WX}) — 3)
until Mientras el estado del vector no cambie

Fin.

Elaboracion propia.
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El algoritmo 5, corresponde a la Instancia Hipocdmpica €CA3 en modo
funcionamiento, refiere al proceso de recuperacion de patrones fundamentales

almacenados en la red neuronal Hopfield ya entrenada.

De este modo, el algoritmo compara la representacion esparcida que recibe de la
instancia hipocdmpica DG,, y busca recuperar el patrén original fundamental

almacenado. Este proceso elimina el posible ruido incluido en la representacion.

El patron fundamental de la representacion esparcida recuperada es, conceptual-

mente, la recuperacion de un engrama de memoria o recuerdo episoédico.

3.1.11 Completar patrones episédicos con instancia hipocampica CcA1
Completar patrones episddicos es un proceso en el que se recupera un recuerdo
episddico, que incluye tanto al evento registrado del medio ambiente que lo inicio,
como a la memoria de actuacion o de trabajo. El patrén recuperado contiene en
la memoria de frabajo la mejor solucion registrada de los actuadores al estar en
contacto con el entorno. La memoria de frabajo es actualizada cada vez que hay
una nueva respuesta del sistema de actuacion y se recibe una refroalimentacion

del medio ambiente, esto hace que la memoria se actualice secuencialmente.

Contfinuando con los objetivos de la investigacion se selecciona el algoritmo OS-
ELM (Online Sequential Extreme Learning Machine) (Huang, Liang, Rong, &
Saratchandran, 2005), para crear la instancia hipocdmpica Cornu Ammonis 1 o
CA1; la cual es capaz de completar los patrones episddicos provenientes de CA3
con los de respuesta de memoria temporal o de trabagjo. La OS-ELM es una red
neuronal basada en una Mdquina de Aprendizaje Extremo o ELM, que fiene un
aprendizaje rdpido y no requiere pardmetros que deban seleccionarse al iniciar el
aprendizaje, excepto por la canfidad de neuronas N. La OS-ELM se consfruye a
partirde una ELM, a la que se le reemplaza la operacién de pseudo-inversa por una
solucion RLS (Recursive Least Squared), con el fin de convertir al ELM en un algoritmo

de aprendizaje secuencial (Huang, Liang, Rong, & Saratchandran, 2005).

El algoritmo OS-ELM se divide en dos fases: la primera es la etapa boosting y la

segunda es el aprendizaje secuencial (Chong & Zak, 2001).
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En la etapa boosting, el primer lote de datos serd procesado por el algoritmo a

partir del procedimiento presentado en la Ecuacién 13, iniciando con:

R = {(xi,xi) |xi€ R™Mt; € R™,i = 1,...,1V}

Ecuacion 13. Etapa busting de CA3.

Primero se asignan arbitrariamente los pesos de W; y de b;, donde i = 1, -+, N.

Después se calcula la matriz de salida de las neuronas ocultas H,,

Ecuacion 14. Matriz de salida de neuronas ocultas H,.

dondesii=1,-,N tenemos

h—i = [g(wl " X1 + bl),,g(Wﬁ "X + bﬁ)]T

Ecuacidén 15. Matriz con incremento.

Después se estima el peso inicial de las salidas @
B(O) = Mng To

Ecuacién 16. Peso inicial de las salidas p©®

Donde:
My = (HJHy)™!

Ecuacién 17. Valor Inicial de entrenamiento.
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To = [ty tgl”

Ecuacion 18. Objetivo inicial.

y por Ultimo hacemos que k = 0, para asi completar la fase de arranque.

La segunda fase de aprendizaje del algoritmo OS-ELM es el aprendizaje secuencial,
el cual inicia con las observaciones subsecuentes al lote de observaciones inicial.
Podemos decir que cada nuevo dato se representa como (x;, t;) donde: X; € R™, t; €

R™; i=N+1,N+2,N +3,-,siguiente.

Primero calculamos el vector de salida de la capa oculta incremento.

hgrr =[g(wy - x; + b)), -, glwg - x; + bﬁ)]T

Ecuacion 19. Vector de salida de la capa oculta incremento.

Enseguida se calculan los nuevos pesos de salida, basdndose en el algoritmo RLS:

Michics1 Ry 1 My
1+ Ry Michye i1

My 1 = My, —

Ecuacion 20. Recursive least squared .

B(RH) = B(k) + Mk+1hk+1(t,7;+1 - h£+1B(k))

Ecuacion 21. Nuevos pesos de salida, basandose en el algoritmo RLS.

Por dltimo:
k=k+1

Ecuacion 22. Incrementos de aprendizaje.
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Por ejemplo, si hay 10 neuronas y tenemos 10 muestras de entrenamiento para el
aprendizaje boosting, el rango de igual manera equivaldrd a rank(Hy) = N, si los
primeros N datos de entrenamiento son distintos. Después de la fase de aprendizaje
boosting, la OS-ELM aprenderd del tren de datos uno por uno, o pedazo por pedazo
(mini batch). Todos los datos del enfrenamiento inicial seradn descartados una vez

que se complete el aprendizaje secuencial.

La Figura 22 muestra el flujo de datos que vienen de la instancia hipocdmpica CA3
formada por la Red Hopfield y que va hacia la instancia CA1. También se muestra

el flujo secundario de la respuesta del entorno que se estd controlando.

Viene de
Instancia CA3

XC Ay

Guarda nueva Completa patron
respuesta de respuesta inicial

Figura 22. Diagrama de flujo de la instancia hipocdmpica €A1, basada en mdquina de
aprendizaje extremo secuencial.
Elaboracion propia.

La instancia Cornu Ammonis 1 tfrabaja con una funcién de activacion continua
como lo explica Huang et al. (Huang, Liang, Rong, & Saratchandran, 2005), en este
caso, para la instancia CA1 se selecciona la funcién de activacion continua Sigmoid
qgue funciona apropiadamente con el fipo de datos a memorizar. Durante el
proceso de enfrenamiento de la Cornu Ammonis 1, los pesos sindpticos W vy los
valores de sesgo b, son elegidos aleatoriamente y nunca son calculados durante el
aprendizaje. Los pesos de salida Q son determinados analiticamente para cada
nuevo pafréon entrante. Los patrones enfrantes ingresan de manera secuencial, lote

por lote.
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El aprendizaje de la Cornu Ammonis 1 se realiza en dos fases. La primera,
denominada boosting, es ejecutada para el par {x,y,;}. el segundo par, el tercer
par, Hasta el N-ésimo par. La segunda fase es denominada fase de aprendizaje
secuencial, es ejecutada para el resto de los patrones entrantes, lo que sucede
cuando tenemos un patron almacenado (x,), la fase secuencial se encarga de
actualizarlo, es decir, para el par (xo + 1) — ésimo, el par (xq + 2) — ésimo, ..., hasta

que el aprendizaje finaliza.

La Figura 23 es un modelo de red neuronal que muestra la estructura bdsica de la
instancia Cornu Ammonis 1, implementada con la red neuronal de Mdaquina de
Aprendizaje Extremo Secuencial, muestra la capa de entrada en color azul, las
neuronas ocultas en rojo y las neuronas de salida en verde, el modelo aprende
cada vez que recibe k enfradas y evalua la salidas y, contra los objetivos t y

determina la pérdida L.

k entradas salidas
y € kam pérdida
kxn L
XER (y: t)
t € kam
n nodos m nodos

N nodos

Figura 23. Modelo de red neuronal de la instancia hipocdmpica CA1.
(Huang, Liang, Rong, & Saratchandran, 2005)

La fase de entrenamiento Boosting se aplica a la red neuronal SLFN usando un lote
inicial de datos de entrenamiento. El concepto de enfrenamiento boosting en el
caso de la OS-ELM, refiere a que se entrena a la red neuronal en una sola ocasion,

usando el aprendizaje de la ELM bdsica.

El lote inicial de datos de enfrenamiento requerido puede ser pequeno e igual al

numero de neuronas ocultas. Por ejemplo, si hay 10 neuronas, es posible que

84



Posgrado CIATEQ, A.C.

necesitemos 10 muestras de entrenamiento para el boosting (impulso) de

aprendizaje.

La fase de entrenamiento secuencial ocurre inmediatamente después de terminar
la fase de entrenamiento boosting, es decir, cuando recibe un nuevo lote de datos
adicionales que permite recalcular los pesos y sesgos de la capa de neuronas
ocultas mediante el entrenamiento RLS en lugar del ELM. Descarta los datos de
enfrenamiento inicial, de tal forma que el enfrenamiento de la red se va

actualizando cada vez que recibe nuevos lotes de informacion.

El diagrama de flujo de los tipos de entrenamientos que ocurren en la instancia CA1
se muestra en la Figura 24, pueden observarse las dos fases de entrenamiento de

la red neuronal secuencial OS-ELM, la fase boosting y la fase secuencial.

._ Inicio )
S

Leer el i-ésimo par (vector de entradas x y
el vector de salidas deseadas y,

|

Calcular el vector

M
hu(-?" W, b) = fﬂg (hn + Z ”vn‘m * ‘rm)

m=1

No

fase boosting S' CEENy s fase secuencial
' " '
Ho,. = h" {H — H— (Hhh"H)/(1+ h"Hh)
D;. =y

Q « Q+ Hh(y} — hTQ)

NO . ..i =No - SI
—
\H = (Hg Ho)™
| Q=HHTD i
= )

Figura 24. Diagrama de flujo de los 2 tipos de enfrenamiento que ocurren en instancia
CATl.
Elaboracion propia.
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La figura muestra el flujo que se usa para el enfrenamiento, primero se reciben los
vectores de entrada x y salida y,;; después se calcula el vector h,(x, W, b), para
determinar los pesos y sesgos de la neuronas de salida; después, dependiendo de
si se alcanzé el nimero de muestras predefinidas Ny, decide si se va a realizar un
aprendizaje inicial acelerado denominado “boosting” o un entrenamiento

“secuencial”.

El nUmero de muestras N, depende de cuantos datos se desean utilizar para el
aprendizaje inicial, esto es critico, ya que, si se usa un nUmero muy grande, todos
esos datos se olvidardn al pasar a la etapa secuencial, lo que podria genera un
error de precision en cambio de un modo de entrenamiento a otro y si es muy
chico, afectard la precision del entrenamiento inicial. Si fue seleccionado la fase
de entrenamiento boosting se calculan H(0);.yD;. que son los pesos de las neuronas

ocultas.

Por otro lado, si se selecciona el entfrenamiento de fase secuencial, los vectores H

y Q se actualizardn después de que se cumplan los N, datos.

Para asegurar que la instancia hipocdmpica CA1 no enire en un bucle de
almacenamiento infinito, se utiliza un modelo de descarte de modelos de bajo
desempeno que se divide en tres bloques: el bloque inicial, que genera la primera
memoria de trabajo; el bloque que crea nuevos modelos y el que elimina los

modelos de bajo desempeno.

En la Figura 25 se muestra el modelo de descarte de la instancia hipocdmpica CA1,
en ella se pueden observar los 3 bloques del modelo de descarte, marcados con
lineas punteadas. Muestra a detalle el proceso de generacion de modelos
mediante la actualizacion de pesos en las neuronas ocultas del algoritmo
secuencial. El bloque del lado izquierdo genera nuevos modelos con mayor
desempeno. El bloque de la derecha muestra la seccidn que elimina los modelos
de menor desempeno para evitar un bucle de crecimiento infinito. EI modelo
funciona primero cargando una memoria episddica proveniente de CA3, esta
genera el primer modelo asociado a este evento episddico. Posteriormente, se

manda a la instancia SUB, que reacciona al medio ambiente, predice una salida y
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verifica el error; si el error es mayor a o, crea un nuevo modelo. El Ulfimo bloque

verifica si hay muchos modelos, si se excede el nUmero de modelos predefinido

para no saturar la memoria del sistema de control, el algoritmo remueve |os

modelos almacenados de menor desempeno.

Bloque inicial

Bloque que crea nuevos modelos

Crea un nuevo
modelo

Si

Lote de datode |
entrenamiento

inicial

Se genera el primer

]
|
|
| | modelo de trabajo

Memorias de
trabajo con
mejor solucion

Predice salida €

~ Error>&

Figura 25. Modelo de descarte de la instancia hipocdmpica CAL1.
Elaboracion propia.

Remueve los

modelosde Peor <€
desempefio
Si
_~Muchos™__
modelos

Actualizalos pesos
del modelo de
trabajo

t

Nuevos lotes de
datos de
entrenamiento
SUB—

Evaliael

desempefio

Bloque que elimina modelos de bajo desempefio

El objetivo del algoritmo de la instancia hipocdmpica CA1 es recordar memorias

episddicas y relacionarlas con la memoria de trabajo. La matriz g%, contiene los

pesos iniciales que utilizard esta red neuronal mientras que la matriz B+ tiene los

pesos de los nuevos modelos de mejor desempeno.

A continuacion, el algoritmo 6 muestra la implementacion en seudocddigo de la

instancia hipocdmpica CA1.
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Algoritmo 6 Instancia Hipocdmpica CA1l (Cornus Ammonis 1)

bl

14:

15:
16:
iT:
1E:

Requiere: Que se inicialice la Instancia Hipocampica CORNUS
AMMONIS 1 (C A1)

Estrategia: La red recordara memorias episddicas junto con memaoria
de trabajo.

Salida: Patrones completos de recuerdo episddico, mas la respuesta
de memoria de trabajo inicial almacenada.

Cargar los patrones de estado inestable (X, Xy, ..., X'p), las longitudes
de los vectores (X') son iguales que la longitud de los recuerdos episddicos
fundamentales (¥').

Los Datos {X;. Y;},7; € Ry y; € Ri,i = 1, N, nimero de
neuronas i , namero de nodos ¢ , numero de capas ocultas V', funcion de
activacién g(z) y se espera una salida 3**!

Inicializa CA3, donde los datos iniciales son: {X;. ¥;} =, € Riy
weRi=1,...,Nycon Ny e N

form=1—pdo

v T
n$=g(@$)f$l)
(i) T ]rlirf: l T v
Donde A’ = | H' H + Y H' X
end for .
A = pHTY?
donde Hy = HY
Aprendizaje secuencial:

for k=0— K do
for m = 1top do

i .'{ )
;m5=g(@$m);$3)
I

1
Dmﬁ,ﬁ“:nT@uF+?ﬂ X
end for .
pletl) — gkl 4 P, HT {H_.. 1 — Hp, ].i”‘“\-"]
Donde Hyyy = HE |
end for

3.1.12 Interaccion y aprendizaje del medio ambiente con instancia SUB

Elaboracion propia.

Para realizar la funcidon de interaccion y aprendizaje en la instancia Subiculum o

SUB con su contfraparte, la corteza entorrinal, se selecciona un algoritmo de

Aprendizaje por Refuerzos Q-Learning (Sutton & Barto, 2018).
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El Aprendizaje por Refuerzos es un proceso en el que un agente aprende, a fravés
del fiempo, a comportarse de manera 6ptima en un determinado entorno
mediante la interaccién continua con el mismo. Durante su curso de aprendizaje el
agente experimenta diversas situaciones en el entforno en que se encuentra, a
dichas situaciones se les denomina estados. El agente, mientras se encuentra en un
estado, puede elegir entre un conjunto de acciones permitidas que pueden
obtener diferentes recompensas (o sanciones). Con el fiempo, el agente aprende
a maximizar estas recompensas para comportarse de manera éptima en cualquier

estado en el que se encuentre (Barto, 1994).

El algoritmo Q-Learning es un algoritmo tipo TD que da respuesta al problema
general de aprendizaje de politicas optimas. A partir de una estimacion arbitraria
de la funcién Q, el algoritmo Q-Learning emplea el conjunto (si, ax, Sx+1, Tk+1) PAra

actualizar la estimacion de Q mediante la Ecuaciéon 23:

Qr+1(Skr ar) = Qi (Sk, ag) + o [risq + YMmaxQy (41, a’) — Qr(Sy, ay)]

Ecuacién 23. Q-Learning para instancia SUB .

Q" (s,a) = p(s, a) + ymaxQ*(f(s,a),a’)

Ecuacion 24. Sustituyendo en ecu. Bellman muestreando.

siendo ay, € (0,1) la secuencia de tasas de aprendizaje. El término entre corchetes
es la diferencia temporal entre la nueva estimacion de la funcion Q y la estimacion
actual. La nueva estimacion se calcula con el operador de optimalidad de Bellman
muestreado, es decir, se sustituye en la Ecuacion 24 la funcidn de recompensa
p(sk,a,) por su valor observado r,; Y el estado siguiente f(sy, a,) por el estado

siguiente observado s, (Jang, Kim, Harerimana, & Kim, 2019).

El principio de funcionamiento del algoritmo consiste en estimar, de forma iterativa,

la funcidn Q éptima. Para que el algoritmo converja se requiere que todos los pares
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estado-accion de la funcidn Q@ sean actualizados indefinidamente, es decir,
requiere una politica exploratoria y, por otra parte, que la secuencia de tasas de
aprendizaje satisfaga las condiciones de convergencia; cabe senalar que no es
necesario que el nivel de exploracién se reduzca conforme aumenta el nUmero de
iteraciones. El algoritmo converge hacia una politica optima independientemente
de la politica que emplee el agente para interactuar con el entorno se puede

considerar que es del tipo es de tipo off-poalicy.

La Figura 26, muestra el diagrama de flujo del algoritmo de la instancia
hipocdmpica SUB; en el se pueden observar los flujos de datos, empezando por
los datos de entrada XCA,, que provienen de la instancia hipocdmpica CA1. Los
datos contienen los patrones dispersos recuperados y la mejor respuesta para la
memoria de trabajo. También puede verse el bucle de aprendizaje en el que se
realiza la evaluaciéon de las acciones con respecto al error gg,;,, para determinar si
se logra el aprendizaje o se requiere una nueva accion en los actuadores. La
instancia SUB recibe los datos XCA,; del algoritmo OS-ELM. La respuesta del
algoritmo se envia a los actuadores y evalua la respuesta XCA,; con respecto al error
permitido e, Si €l error es mayor al permitido, una nueva respuesta se manda ala

instancia SUB.

rViene de algoritmo
Online ELM

J

X C A, recupera memoria inicio actuadores

Interactia

— — !
— — /aprende
(  Envia respuestas = Je----—----—-—-- din P -
— " Actuadores indmicamente

(Algoritmo RL)

Es error
respuesta
e

= Ssub’

No

Prueba nueva
respuesta

Figura 26. Diagrama de flujo del algoritmo de la instancia hipocdmpica SUB.
Elaboracion propia.
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El algoritmo Q-Learning se selecciona para la instancia hipocdmpica Subiculum en
tanto que se puede comportar como la instancia bioldgica, al interactuar con la
corteza entorrinal, permitiendo acceder a informacion sensdérica y reaccionando,
mediante la salida del algoritmo al entorno, modificdndolo y recibiendo nueva
informacion sensorial (estados). El Aprendizaje por Refuerzos utiliza valores Q

(también llamados valores de accion), para mejorar iterativamente el

comportamiento del agente.

Los valores Q, o valores de accion, se definen para estados y acciones. Q (S, A) es
una estimacion de qué tan buena es una accion 4, ftomada en el entorno o estado
S. La estimacion de Q (S,4), se calculard iterativamente utilizando la regla TD-
Update (Time Difference Update) (Tsitsiklis & Van Roy, An analysis of temporal-

difference learning with function approximation, 1997).

En el Aprendizaje por Refuerzos, se utiliza la separaciéon de bloques de aprendizaje
mediante episodios. Al iniciar el episodio, el agente empieza desde un estado
inicial, realiza una serie de transiciones desde su estado actual al siguiente estado,
en funcidén de su eleccidon de accion y también del entorno en el que estd
inferactuando. En cada paso de transicion, el agente de un estado toma un curso
de accidn, observa una recompensa del entorno y después transita a otro estado.
Si en algun momento el agente termina en uno de los estados de terminacion, eso
significa que no hay mas transicion posible. Se dice que esto es la finalizacion de un

episodio.

La instancia SUB utiliza la regla de aprendizaje diferencia temporal o TD, que se

puede representar segun muestra la Ecuaciéon 25:

Q(s,a) < Q(S,A) + a(R + yQ(S',A") —A(S, A

Ecuacion 25. Regla de aprendizaje diferencia temporal.
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Esta regla de actuadlizacion para estimar el valor de Q, se aplica en cada paso de
la interaccioén de los agentes con el entorno. Los términos utilizados en la Ecuacion

25 corresponden a:.

e S:Estado actual del agente.

e A: Accion actual elegida de acuerdo con alguna politica.

e S":Siguiente estado donde termina el agente.

e A': La siguiente mejor accion que se elegird, utilizando la estimacion actual
del valor Q, es decir, se elige la accién con el valor Q maximo en el siguiente
estado.

e R: Recompensa actual observada del entorno en respuesta a la accion
actual.

e y(> 0y <1): Factor de descuento para recompensas futuras. Las futuras
recompensas son menos valiosas que las recompensas actuales, por lo
tanto, deben descontarse. Dado que el valor @ es una estimacion de las
recompensas esperadas de un estado, la regla de descuento también se
aplica aqui.

e «: Longitud del paso tomado para actualizar la estimaciéon de Q(S, A).

Para elegir la accion a tomar se emplea la politica € — greedy (dos Santos Mignon
& de Azevedo da Rocha, 2017), que consiste en una politica muy simple para elegir
acciones utilizando las estimaciones actuales del valor Q y funciona de la siguiente

manera:

e Con probabilidad (1 — €) se elige la accion que tenga el valor Q mds alto.

e Con probabilidad () se elige cualquier nueva accion al azar.

Para implementar el algoritmo de Aprendizaje por Refuerzos a la instancia
hipocdmpica SUB, se adaptaron: el agente, la funcién de recompensa, el entorno,
los estados y las acciones; ello con el fin de recibir la informacién de la instancia

hipocdmpica EC y CA1 de manera adecuada.

La primera adaptaciéon se realiza al elemento entorno, que deja de ser entorno y
se denomina, ahora, memoria de trabajo. Tiene dos segmentos: el primero contiene

la informacién de entrada, proveniente de la memoria sensérica y el segundo
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corresponde a la informacion que se envia hacia la memoria de salida que
interactUa con los actuadores. En conjunto, estos dos segmentos de memoria
reemplazan en su fotalidad al entorno y representan las entradas y salidas del

proceso industrial de manufactura que se desea controlar.

La segunda adaptacion se realiza al agente, que se compone de las politicas que
permiten mejorar el entorno y las limitaciones que fiene. Cada politica que se
implementa responde al proceso Unico que se esté controlando, esto se considera

como una configuracion inicial de la red hipocdmpica del proceso.

La tercera adaptacion se realiza en la funcidon de recompensa Se implementa una
funcidn que sea capaz de representar la eficiencia del proceso que se desea
conftrolar, esto se consigue con una variable continua, que es constantemente

actualizada desde la memoria de trabagjo.

El modelo de aprendizaje de la instancia hipocdmpica SUB utilizado, se muestra en
la Figura 27. Se basa en un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzos. El agente y la

funcion de recompensa estan implementados con el algoritmo Q-Learning.

ACCION QUE AFECTA AL ENTORNO

AGENTE / COSTO/RECOMPENSA FUNCION DE ENTORNO /

CONTROLADOR il PROCESO

ESTADO ACTUAL DEL ENTORNO

Figura 27. Modelo de aprendizaje de la instancia hipocdmpica subiculum.
Elaboracion propia.
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Se muestran en el modelo los flujos de estado del entorno, asi como las acciones
de la instancia hipocdmpica hacia el entorno, en un ciclo regulado por la funcién
de recompensa/costo. La informacién del entorno proviene de las instancias CA1'y
la memoria de trabajo, la instancia hipocdmpica SUB recibe y envia informacién all
medio ambiente. Usualmente la memoria de frabajo se interconecta con la
instancia EC, que es la seccion de entrada de sensores. La informacion de
desempeno vy la salida se dan en forma de instrucciones que son enviadas a
motores, cilindros neumdaticos u otros sistemas de interaccién, como modificadores

o actuadores.

Una vez que la instancia hipocdmpica SUB recibe una memoria episdédica desde
CA1, procesa la memoria de trabagjo, que contiene la Ultima mejor respuesta all
medio ambiente, y la asigna al conjunto A’. A partir de este punto, el algoritmo

empieza a evaluar el valor de recompensa R y a elegir las acciones de acuerdo

con la politica e — greedy. La instancia busca optimizar el proceso situado en el

medio ambiente, buscando la mejor recompensa R.

La Figura 28, es una grdfica de tendencia del aprendizaje del algoritmo de la
instancia SUB, muestra el nUmero de acciones necesarias para resolver el entorno
en intentos de solucion. El eje de las X representa el nUmero de intfentos de solucion,
antes de llegar a la mayor recompensa R; el eje de las Y representa el nUmero de
acciones necesarias para lograr el menor error posible. El nUmero de acciones va
disminuyendo a medida que el algoritmo incrementa el nUmero de intentos. Lo que
refleja que va aprendiendo por experiencia. Al inicio del enfrenamiento, el nUmero
de acciones necesarias para obtener un proceso dptimo es alto, ya que inicia sin
valores de referencia. La solucidon se logra mediante acciones aleatorias, pero a
medida que el valor Q mejora, el nUmero de acciones se va reduciendo hasta
llegar a un optimo. Hacia la izquierda de la grdfica se puede observar que se
requiere de una gran canfidad de acciones para llegar al éptimo y hacia la
derecha una linea que inicia con el valor optimizado cada vez que la instancia

hipocdmpica SUB busca optimizar el proceso.
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La memoria de trabajo contfiene el conjunto de acciones optimizadas para una
memoria episddica dada y se representa como el vector Q que, después de ser

actualizado a su mejor valor, se transfiere a la instancia hipocdmpica CA1.
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Figura 28. Grdfica de tendencia del algoritmo instancia hipocdmpica SUB.
Elaboracion propia.

La Figura 29, muestra la representacion de 3 vectores de 1024 bits como matrices
de 32 x 32.
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Figura 29. Tres ejemplos de vectores de solucién provenientes de la instancia hipocdmpica
subiculum (SUB).
Elaboracion propia.

Las 3 matrices representan las respuestas de la instancia hipocdmpica Subiculum al
entorno bajo diferentes condiciones. La memoria de trabajo se carga en la
instancia hipocdmpica SUB, para iniciar el proceso de Aprendizaje por Refuerzos.

En dicho proceso se llega a un momento en que la memoria de frabajo ya no
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tendrd cambios, porque ha llegado a su mdaxima optimizacion. Cuando se fermina
el lote en proceso, entonces la informacién regresa a la instancia CA1 para ser
almacenada junto con la memoria episdédica y generar una memoria de largo

plazo.

El Algoritmo 7 se implementa para la instancia hipocdmpica SUB. Se utiliza como
base el modelo de Aprendizaje por Refuerzos. Para su configuracion, requiere el

factor de descuento y las secuencias de aprendizaje y de exploracion.

Algoritmo 7 Instancia Hipocdmpica SUB (SUBICULUM)

Requiere: Factor de descuento -+, Secuencia de aprendizaje ., Secuencia
de exploracién €,

1: Inicializar estimacién de funcién @ arbitrariamente, ejemplo )y « 0
2: repeat
3 Medir estado inicial sg
4 for Cada paso del episodio do
5
a € argmazr,) — k(sp, a) con probabilidad (1 — €)
= accién uniformemente aleatoria en A con probabilidad (e.)
6 Aplicar a;, observar el estado siguiente s;..1 y la recompensa 74
T Qrs1(8k, ar) = Qr(sp, a) oy [regs + ymazQp(sgiy, @) — Qx(sp, ax))]
8 end for
9: until Cumplir condiciones de convergencia
10: return 7*

Elaboracion propia.

Se inicializa la funcidn de estimacion Q y se cargan valores aleatorios en el primer
ciclo de aprendizaje; posteriormente, al tener memorias episddicas, se carga la
mejor respuesta almacenada, proveniente de la instancia hipocdmpica CA1. A
partir de aqui, el algoritmo de la instancia hipocdmpica Subiculum inicia un
proceso iterativo de prueba vy error, dependiente del resultado de la funcidn de
recompensa. Se genera entonces un proceso de convergencia de los errores, es
decir se reducen hasta llegar a su minima expresion, a medida que las acciones

del agente se van ejecutando.
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3.1.13 Conclusion algoritmo AHN-ELM
Laseccién 3.1 nos intfroduce al desarrollo del algoritmo hibrido de Control Cognitivo:
la Red Hipocdmpica Artificial soportada por la Maquina de Aprendizaje Extremo o
Red Neuronal AHN-ELM.

Se explica la implementacién de cada una de las cuatro instancias hipocdmpicas,
DG, CA3, CA1 y SUB, asi como su relacion con el subsistema de entradas-salidas,

denominado corteza entorrinal o EC.

Se puede concluir que el Algoritmo Hibrido tiene cuatro funciones principales en el
manejo del conjunto de datos que alimentan a la red: la separacion de patfrones
similares en DG; la auto asociacion de patrones episddicos en CA3; la recuperacion
de patrones completos, incluyendo el patrén episddico y del entorno, en CA1 y la

interaccion de actuaciéon con el entorno en la instancia SUB.

3.2 DESARROLLO DE ALGORITMO HIiBRIDO PAT-ELM PARA LA
CARACTERIZACION DE PROCESOS

3.2.1 Introduccion
Se define como caracterizacion al proceso de identificacidon de los materiales
midiendo sus principales propiedades fisicas, mecdnicas o estructurales; existen
para ello diferentes técnicas de medicidn dependiendo la caracteristica
especifica que se quiere comprobar. El objetivo de una caracterizacion de
materiales es conocer caracteristicas tales como: estructura, composicion,
morfologia, propiedades térmicas, dureza, flexibilidad, etc. Existen varios métodos
para la caracterizacion de materiales, usualmente estdn referenciados en las
normas técnicas internacionales tales como ISO y ASTM. Estas normas especifican
cdmo se deben redlizar las mediciones y que tipo de herramienta debe utilizarse

para que los valores obtenidos sean vdalidos en cualquier laboratorio.

Los algoritmos de caracterizacion se utilizan para determinar los rangos validos de

ajuste de la materia prima en procesos industriales.
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El algoritmo Hibrido PAT-ELM (Part Average Testing based on Exfreme Learning
Machine) es una variante del Algoritmo Hibrido AHN-ELM, presentado en la seccion
3.1 de esta tesis, tiene como propdsito realizar la caracterizacion de procesos

industriales.

Puede aplicarse para predecir las caracteristicas principales de los materiales
usados en los procesos. Una parte importante de este algoritmo es que se entrena
usando un dataset que se genera basado en alguna norma de medicién, como

por ejemplo la ASTM.

El cambio que se hace a la instancia hipocdmpica DG da lugar a un nuevo
Algoritmo Hibrido al que denominaremos PAT-ELM, capaz de eliminar los datos

anormales y ser enfrenado en un minimo de fiempo.

Este factor es especialmente importante para la industria, puesto que grandes
voluUmenes de datos de entrenamiento pueden traducirse en pérdidas por desecho

de partes y/o tiempos de espera muy largos para la obtencion de prondsticos.

El Algoritmo Hibrido PAT-ELM se pensé para un funcionamiento basado en un
muestreo separado de la linea y tiempos de produccion, lo que es muy iddéneo
para el monitoreo o caracterizacion, es muy rédpido en su enfrenamiento y pruebas,
debido a la naturaleza analitica del entrenamiento que utiliza a diferencia de las

redes iterativas.

Un factor atractivo del Algoritmo Hibrido PAT-ELM es que sélo requiere que se tfenga
definido el nUmero de nodos de entrada, el nUmero de neuronas ocultas y de salida

en sus capas y el error permitido, no requiere otra configuracion inicial.

Una de las principales razones por las que se requiere realizar la caracterizacion de
los lotes de materia prima es porque existen variaciones en las caracteristicas de
esta, que pueden afectar el desempeno 6ptimo del proceso. Como ejemplo
podemos observar la Figura 30, que muestra las variaciones de temperatura en
varios lotes de un proceso industrial real. La grdfica de tendencia muestra en un
mismo color la materia prima que en teoria deberia seridéntica. Se puede observar
que a medida que pasa el fiempo, se presentan variaciones tanto en los valores

promedio como en la dispersién de cada lote de produccion. Una estrategia muy
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utilizada en manufactura es caracterizar la materia prima antes ser procesada para
poder realizar el ajuste adecuado en el equipo automdtico o la mdquina que
realiza el proceso, para compensar las variaciones de los materiales. Por todo lo
antes expuesto se puede entender la necesidad de tener un sistema que pueda
predecir tanto la desviacion estadndar como la dispersion que tiene un lote de
materia prima antes de ser procesado. Esta es la funciéon del Algoritmo Hibrido PAT-

ELM.
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Figura 30. Ejemplo de la variacion de la caracteristica térmica de varios lotes de
produccién.
Elaboracioén propia.

3.2.2 Modificacion de la instancia DG para caracterizacion
Para crear el Algoritmo Hibrido PAT-ELM a partir del Algoritmo Hibrido AHN-ELM, es
necesario utilizar solo la instancia DG ya que la funcionalidad de las instancias CA1,
CA3 y SUB solo se utilizan para el control y la memorizaciéon del entorno. También es
necesario modificar la DG para lograr un aprendizaje puntual, que es necesario ya
que se va a usar el algoritmo para hacer un prondstico basado en una mediciéon
inicial y no se quiere alterar este aprendizaje posteriormente. La versidon original de
la instancia DG consta de dos partes: la primera es un algoritmo de separacion de

datos anormales y la segunda un algoritmo para separacion de patrones similares.
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La parte de separaciéon de datos anormales se utiliza para las aplicaciones de
control, asi como para las de caracterizacion, por lo que esta seccidén de la

instancia se deja igual para ambas.

La modificacion hecha a la instancia DG consistio en cambiar la segunda parte del
algoritmo, en lugar de tener un algoritmo de separacion de patrones mediante
autocodificador basado en ELM, se deja un algoritmo de aprendizaje bdsico

basado en la misma ELM.

-

Variante algoritmo R

PAT-ELM NP ! ‘,"‘(--—d—__NEUrOnaS,(S‘EImb,EmS___ D)
datos config. configuracion ————___ cead

Interface con —— ——
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usando algoritmo
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Figura 31. Diagrama de flujo la red neuronal PAT-ELM para el monitoreo cognitivo.
Elaboracion propia.

El algoritmo original es una mdquina de aprendizaje extremo configurado como un
autoencoder tipo sparse (ELM-AE).

La modificacién consistié en reemplazar el algoritmo autocodificador para dejar la

maquina de aprendizaje extremo en su configuracion bdsica (ELM).
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La Figura 31, muestra el diagrama de flujo de la Red Neuronal PAT-ELM. El primer
bloque son las configuraciones iniciales del algoritmo PAT-ELM. El segundo bloque
muestra la entrada de datos del entorno a aprender al realizar la interfaz con el
proceso a monitorear. El tercer bloque se encarga de eliminar los patrones
anormales mediante el algoritmo PAT y por Ultimo el bloque que representa a la
maquina de aprendizaje extremo o ELM, que es la red neuronal que realiza el

aprendizaje de los datos libres de patrones anormalidades.

3.2.3 Arquitectura de PAT-ELM

La arquitectura de la Red Hibrida PAT-ELM se muestra en la Figura 32.

Salida

AT
X

\,\/i
Entrada
/;\6/\/
X
DG,

Figura 32. Arquitectura de algoritmo hibrido PAT-ELM.
Elaboracion propia.

Se puede observar en el lado izquierdo la red de filtro PAT denominada DG, y a la
derecha el algoritmo ELM denominado DG,. El algoritmo PAT elimina los datos que

estdn fuera de n desviaciones estdndar definidas como no.

El algoritmo PAT tiene el mismo numero de nodos tanto a la entrada como a la
salida X = X', el pardmetro inicial es el nUmero de desviaciones estdndar que
servirdn de filtro a las anormalidades, se representa como n. La capa de entrada
tiene una dimension X'y la capa de neuronas de salida tiene una dimensién Y, la

capa de neuronas ocultas tiene una dimensidon M.
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La Ecuacion 26 muestra la media robusta, la ecuaciones Ecuacion 27 y la Ecuacion

28 son los limites superior e inferior, aplicando la sigma robusta.

IQR
Xrobusta = Q1,3 - T

Ecuacion 26. Media robusta de DG,.
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Ecuacion 28. Limite dindmico superior de DG,

(x; — 0.675)
(p = Xq = Q1— l 135 (Q; — Q,) — Borrar
= x; — 0.675
XpAT — Q3 +( i —z )(Qg _ Ql) = Borrar

,_
c
I
=
R

p<xa<U —>xDGa=xa

Ecuacioén 29. Intervalos vdalidos en donde se eliminan los datos atipicos.

La Ecuacion 29 muestra la salida de los intervalos vdlidos en donde se eliminan los

datos atipicos y solo deja pasar los datos filfrados.

XpG, = Xfiltrado — P — VU

Ecuacion 30. Salida filtrada de de datos atipicos DG,,.
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La mdqguina de aprendizaje extremo genera la predicciéon usando la salida de la
i — esima neurona de salida conrespecto ala entrada x. Se muestra enla Ecuacion

31 el nodo oculto aditivo con la funcion de activaciéon g(x) (Haykin, 2009).

fG) =) BiGlay by ) = ¢
i=1

Ecuacién 31. Nodo oculto aditivo con la funcién de activacién g(x) de una SLFN.

La ecuacion anterior puede ser escrita en forma vectorial, como se muestra en la

Ecuacion 32 (Kasun, Zhou, Huang, & Vong, 2013):

B = H'T.

Ecuacioén 32. Pesos de salida calculados con la matriz Inversa de Moore-Penrose.

H' es la matriz de salida de la capa oculta de la red neuronal, que a su vez es la
matriz Inversa de Moore-Penrose. La columna i de la misma es la salida del nodo
oculto i, con respecto a las entradas xq,x,, ..., xy; h(x) que es el mapeo de las

caracteristicas o pardmetros de la capa oculta (Haykin, 2009).

El algoritmo 8 muestra una version reducida del seudocddigo del Algoritmo Hibrido

PAT-ELM. La version completa del seudocdodigo estd disponible en el anexo 2.
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Algoritmo 8 Algoritmo Hibrido propuesto para simulador PAT-ELM

Requiere: Carga la base de datos zpar(N.z, N.y)
Calcula la variacién natural basada en ¢ muestras.
Elimina los datos anormales de fuera de +/- no.
Genera la matriz filtrada zpar(N.z, N.y).

Inicializa nodos, capa oculta L, y activacién g(x).

Lee N = {z;,t; |z, e R",t; e R, i=1,...,N}

Define si es una regresién o una categorizacién.

Asigna pesos w; y sesgos b; aleatoriamente.

Calcula matriz capa oculta H basada en funcion g(z).

Calcula los pesos de salida 5 : 5 = H donde H' es la matriz inversa

generalizada de Moore-Penrose H.

o A L R

Elaboracion propia.

3.2.4 Conclusiones algoritmo hibrido PAT-ELM
En esta investigacion proponemos un novedoso sistema de caracterizacion que
puede ser utilizado en aplicaciones industriales. Estd basado en un algoritmo de
maquina de aprendizaje extremo ELM vy el filfrado dindmico por prueba de
promedios parciales PAT. Una de las principales caracteristicas por las que puede
ser utilizado en ambientes industriales o de manufactura es su capacidad de
eliminar de manera simple los datos anormales que podrian alterar las predicciones
de algun proceso o materia prima en evaluaciéon. Ofra importante caracteristica
que lo hace compatible con los procesos industriales es su gran velocidad de
aprendizaje que permite evitar desperdicios excesivos durante la etapa de

enfrenamiento.

Una de las posibles aplicaciones de caracterizacion podria ser el prondstico de

mediciones basadas en normas como la ASTM.
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3.3 EXPERIMENTOS VIRTUALES Y DE LABORATORIO AHN-ELM

3.3.1. Introduccidén a experimentos virtuales y de laboratorio
Las secciones 3.3 y 3.4 presentan los experimentos virtuales y de laboratorio a los
que se sometid a la Red Neuronal Hipocdmpica Artificial AHN-ELM propuesta,
realizados para validar su funcionamiento y generar asi, conocimiento sobre las
interfaces de comunicacién que se empleardn después en los experimentos de

aplicaciones reales en manufactura industrial.

El primer experimento virtual que se presenta es un laberinto que el Algoritmo
Hibrido AHN-ELM debe resolver y es redlizado en un ambiente de simulacion.
Después, se presenta un experimento que se realiza en un ambiente de laboratorio,
en el que se emplea un robot explorador, basado en un sistema embebido Arduino

y un sistema de guia ulirasénico.

En la seccion 3.3 se describe la implementacion experimental descrita en la seccidon
3.1; para validar el funcionamiento del Algoritmo Hibrido AHN-ELM. Los resultados
de esta seccidn proporcionan las bases técnicas sobre la mejor forma de
implementar las interfaces de comunicaciéon entre la Red AHN-ELM y el mundo

exterior.

3.3.2. Experimento con laberinto virtual
Los laberintos virtuales se utilizan ampliamente para verificar el correcto
funcionamiento de algoritmos basados en la técnica de Aprendizaje por Refuerzos.
En este caso, se selecciona un laberinto como experimento virtual, debido a que
permite determinar cuantitativamente la velocidad de aprendizaje, mediante la
medicidn del nUmero de movimientos realizados para alcanzar la posicion "Meta'.
Para solucionar un laberinto como un problema de aprendizaje, el algoritmo debe
de ser capaz de resolverlo sobre la marcha, es decir, sin el uso de preparacion
previa o de algun tipo de aprendizaje supervisado. Los algoritmos que pueden
resolver este tipo de problema tienen gran similitud con el objetivo que busca la
Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM. El laberinto es capaz de proporcionar

informacion del desempeno a cada accidn que realiza el algoritmo, como no
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existe una solucion conocida inicialmente, el algoritmo que resuelve el laberinto
debe probar, aprender y memorizar las mejores acciones para lograr la posicion

metaq.

Se selecciona el programa de laberinto virtual, desarrollado por Muhammad Asad
Ali (Asad Ali, 2018) en Laboratorio Masatoshi Ishikawa de la Universidad de Tokio. El
codigo del programa de laberinto se implementa con un roboft, que se representa
mediante el cursor, el robot tiene que llegar a su destino moviéndose Unicamente
en las direcciones permitidas izquierda, derecha, arriba y abajo. A cada paso se
retroalimenta al algoritmo si el movimiento realizado lo acerco o no mds a su meta.
El proceso se repite una y ofra vez hasta que llega a su destino. En este punto, el
proceso comenzard nuevamente, para que se pueda verificar lo aprendido y se

olviden los movimientos innecesarios realizados en los recorridos anteriores.

3.3.3. Proposito del experimento AHN-ELM con laberinto virtual
El experimento para resolver el laberinto virtual tiene como objetivo principal
demostrar que el coddigo de la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM es capaz de
enconfrar una solucién a un problema de aprendizaje. Lo que resulta fundamental
para el proyecto que se presenta, ya que la principal funcién que se espera lograr
al emular el hipocampo por medio de redes neuronales arfificiales es mejorar los
distintos procesos que puedan beneficiarse del aprendizaje automdtico y la
resolucion de problemas por medio de Inteligencia Artificial, que en este caso se
aplican a la industria de la manufactura. El experimento presentado es un paso

previo en el proceso de verificacion del funcionamiento de la propuesta.

3.3.4. Procedimiento para experimentacion con laberinto virtual
El experimento del laberinto estd disenado para ser realizado totalmente en un
ambiente virtual. Para realizar la prueba se selecciona la plataforma Matlab. El

procedimiento experimental es el siguiente:
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1. Primero, se selecciona un algoritmo de laberinto que sea compatible con
MatLab.

2. Se crean 5 modelos de laberinto virtual a resolver.

3. Se definen los pardmetros de la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM para
DG, CA3, CA1y SUB. En especial, se tfrabaja con la tasa de aprendizaje SUB
a 'y y para obtener el menor nUmero de ciclos de aprendizaje.

4. Se ejecuta la Red Neuronal en los 5 laberintos y se registra el niUmero de
acciones y nUmero de intentos realizados hasta llegar a la solucién optima.

5. Se registran los resultados y se analizan estadisticamente los ciclos de
aprendizaje necesarios en cada laberinto, asi como su relacion con la tasa

de aprendizaje SUB: a y .

3.3.5. Implementacion AHN-ELM para solucién de laberinto virtual
El tamano y complejidad del laberinto estdn determinados en un archivo de texto,
en el que se define en donde estardn localizados tanto la posicion inicial del robot
como el punto objetivo dellaberinto y los obstdculos o movimientos prohibidos para
el robot. En la configuracion inicial también se puede definir el tamano del arreglo
con el programa de MatLab. Para el experimento se selecciona una configuracion
de 9 x 9, se busca encontrar la solucidn en tiempos cortos, sin la necesidad de

emplear equipo de codmputo de mucha potencia.

La estructura del laberinto utilizado en la experimentacion se muestra en la Figura
33, se muestran, en color verde la ruta valida del laberinto; en azul, las restricciones
del entorno; en amairillo claro, la ubicacion del robot y en amarillo sélido la meta a

conseguir. El laberinto se desarrolla en la plataforma MatLab.

El laberinto estd formado por celdas. Las celdas azul oscuro representan los
movimientos prohibidos para el roboft, las celdas en color verde furquesa son las
celdas en las que el cursor o robot puede moverse con libertad, y la celda amarillo
solido es la meta para lograr. La posicion actual del robot estd representada por

una celda de color amarillo claro.
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Distancia a Objetivo = 6.000000

Figura 33. Laberinto virtual empleado para realizar una primera prueba al algoritmo hibrido
AHN-ELM.
Elaboracion propia.

Se generan 5 geometrias diferentes del laberinto para la experimentacion,
respetando el tamano de bloques de 9 x 9, para comparar posteriormente el

numero de ciclos de aprendizaje necesarios para obtener una solucion estable.

La Figura 34 muestra las 5 geometrias del laberinto que se emplearon en el

experimento virtual.

Las configuraciones necesarias para la implementacion de la Red AHN-ELM a la
mdquina prototipo, consistieron en definir los pardmetros iniciales de las instancias
hipocdmpicas. Es decir, en definir la cantidad de neuronas ocultas y las funciones
de activacién de cada instancia hipocdmpica, tal como se describid en la seccién
3.1. En general son los datos iniciales que se van a emplear en las instancias
hipocdmpicas DG, CA3, CA1y SUB.
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Distancia a Objetivo = 2.000000

1 2 £ 4 5 6 T 8 ]

Distancia a Objetivo = 2.000000

1
2
3
4
5
]
7
8
8
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Distancia a Objetivo = 6.000000

Distancia a Objetivo = 5.000000

Distancia a Objetivo = 8.000000

Figura 34. Diferentes geometrias utilizadas en el experimento del laberinto, aplicando la
red neuronal AHN-ELM propuesta
Elaboracion propia.

La Tabla 3 contiene un sumario de los pardmetros principales configurados en el

Algoritmo Hibrido de la Red Neuronal AHN-ELM, se presenta la informacién en 3

columnas: la primera corresponde al elemento de la instancia hipocdmpica que
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debe configurarse, la segunda es el nombre de la variable en el algoritmo vy, la

terceraq, los valores especificos utilizados.

Tabla 3 Pardmetros de configuracién AHN-ELM paral experimento virtual del laberinto.

Elemento Variable Con5|de_raC|on
Laberinto

Limite inferior laberinto de DG, T, — LSLpg NA
Limite superior laberinto de DG, T, — USLpg NA
Numero de neuronas ocultas DGy, Npgh 350
Numero de neuronas ocultas CA3 Ncas 100
Numero de neuronas ocultas CA1 Nca1 120
Nudmero de neuronas salida DGy, Npeh 100
Nudmero de neuronas salida CA3 Ncas 50

Nudmero de neuronas salida CA1 Nca1 120
Datos Entrenamiento inicial CA1 NcAlEntren 50

Error permitido DG €pG 0.01
Error permitido CA3 €ca3 0.01
Error permitido CA1 €ca1 0.01
Error permitido SUB EsUB 0.01
Factor exploracion gamma ySUB Osyp 0.3
Salidas de control SUB Ny tputs YsSuUB 3

Elaboracion propia.

3.3.6. Arquitectura para AHN-ELM para prueba de laberinto
La arquitectura de la red AHN-ELM se muestra en la Figura 1 en la cual se pueden
observar las cuatro instancias hipocdmpicas que componen a la red. La entrada
es la red de filtrado dindmico PAT la cual se encarga de identificar el tipo de
laberinto, esta seccidn se denomina DG,. De la seccion PAT pasa el dataset filfrado
para que se realice la separacion de patrones, que consisten en expender los datos
de enfrada usando el algoritmo codificador AHN-ELM, esta seccion de la red se
denomina DG,. Una caracteristica de esta red de autoencoder es que las salidas y
las entradas reciben los mismos datos, por lo tanto, la salida real de esta seccidn
de la red son los pesos de la red oculta. Un requisito es que esta seccion de la red

es que se configura en el modo Sparse, esto es, el nUmero de neuronas ocultas es
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RED HIBRIDA AHN-ELM APLICADA AL CONTROL DE SOLUCION DE
LABERINTO VIRTUAL

,JJJJ

Cornus Ammonis 1 {CA,)

HENERNEEDE

Q-Learning

‘___‘\\ [—
XEjr.y) /e XEpy XEp,,
= —
4 ¥ e
LN [Agente | S Sitaa)

Subiculum (Sub)

Figura 35. Arquitectura de la red hibrida AHN-ELM para para experimento de laberinto.

Elaboracion propia.
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mayor al niUmero de entradas para lograr la expansion del dataset y facilitar la

diferenciacion de patrones.

La siguiente red procesa los datos provenientes de DG, es la instancia CA3 que se
implementa con una red recurrente Hopfield, la cual se utiliza para guardar los
recuerdos episddicos del entorno. El objetivo de la red Hopfield es la de guardar un
patron y posteriormente recuperarlo. Una cualidad importante de esta secciéon de
la red es que es capaz de reconocer un patron, aunque éste contenga una

pequena cantidad de ruido.

posteriormente el patrén episdédico recuperado se manda a la instancia
hipocdmpica CA1 que es una red de aprendizaje extremo configurada en modo
de aprendizaje secuencial denominada OS-ELM, ahi recibe tanto el pafron de
recuerdo episddico como la configuracion utilizada en el ambiente de control para

el sistema de respuesta.

Finalmente, la salida de la instancia hipocdmpica CA1 alimenta a la instancia
hipocdmpica Subiculum SUB que es un algoritmo de aprendizaje por refuerzos, en
este caso un algoritmo Q-Learning, la salida de este algoritmo va directamente al

elemento de control de movimientos de laberinto.

La Figura 36 muestra la configuracion y los pardmetros principales utilizados en

cada una de las instancias hipocdmpicas utilizadas en el experimento del laberinto.
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Arquitectura AHN-ELM en Laberinto Virtual

Dataset de Proceso setup Entradas

Dataset de Datos Bimetal
Desempefio (20,20)

Bimetal(20,20)

Eliminacion datos anormales (Atencion)
Algoritmo =(PAT modificado para datos en linea)
PAT_Lim_bimetal=(2,3,4), PAT_Sigmas=(4,4), PAT_

MN_ datos iniciales ={12) .
7 Instancia
Separacion de patrones episodicos [Sparse) h DG
ELM_Shape=(SAE), N_EntradaDG=(10),
N_Ocultas=(20), N_SalidaDG=N_entradasDG ,
Fa=(Sigmoidal), Error=(0.01) y
A
Auto-asociacion Engramas Memaoria episddica |nsta nCia
Shape = RNN HN totalmente conectada
Meuronas={200), lim_Engramas={1000) CA3
Secuencia de eliminacion Engramas no . . e
Recupera Engramas Memoria episddica
D= ST =S M EenEes Pl Meuronas=i200), lim_Engramas={1000)
lim_Engramas={1000) - o020 -
Completa Engramas con Memoria de trabajo
ELM_Shape = (OSELM), N_Entrada=(10), H
N_Ocultas=(20), N_Salida=N_entradas , I nSta ncia
FA=(Sigmoidal), Error=(0.01) Neuronas=(200), CA]_
lim_Engramas={1000)
Instancia i6 ; i
Funcién de ° «J] Actuacion con el en?orno\r mfmona de trabajo
S U B EL_Shape =(Q-Learning), funcion de valor={Max)
Salida

Dataset del Entorno
Desempefio=(N,di,20) E

Entorno Laberinto

Figura 36. Arquitectura del algoritmo hibrido AHN-ELM para experimento de laberinto.
Elaboracion propia.
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3.3.7. Resultados del experimento
Los resultados del experimento de laberinto se ilustran en la grdfica de la Figura 37,
en ella se muestra el nUmero de intentos que el Algoritmo Hibrido AHN-ELM emplea
al buscar la solucién para cada una de las 5 geometrias del laberinto en

evaluacion.

8000 Variable

= |aberinto1
7000 4 = Laberinto2

Laberinto3
= Laberinto4
6000 ~ Laberinto5

5000

4000

3000 4

2000

Acciones del robot para resolver laberinto

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Ciclos de aprendizaje

Figura 37. Grdfica de desempeno en las 5 diferentes geometrias del laberinto resuelto por
el algoritmo hibrido AHN-ELM.
Elaboracion propia.

Se puede observar en la grafica que alinicio pueden llegar a requerirse hasta 7,000
acciones 0 movimientos para encontrar la solucién, pero al final, cuando aprende
el algoritmo, se logra reducir el nUmero de movimientos a la solucion éptima, que
depende en cada caso de la geometria del laberinto. En el eje X se representa
cada intento en el que el cursor regresa a la posicion inicial y se mueve hasta
alcanzar el objetivo; el eje Y representa el nUmero de movimientos totales utilizados

por el Algoritmo para alcanzar la posicion Meta.

Puede notarse que, el nUmero éptimo de pasos o acciones para alcanzar la meta

desde el punto inicial varia en un rango enfre 19 y 43 acciones.
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Podemos observar también que, durante los primeros intentfos, el desempeno de
aprendizaje no es optimo, ya que el robot (puntero amarillo en los laberintos)

realizo, en el peor de los casos, mdas de 7,000 acciones para alcanzar el objetivo.

También se puede observar que, a medida que se van realizando los intentos de
solucion, la Red Neuronal va mejorando su desempeno hasta encontrar la solucion

optima.

La informacion colectada durante la solucion de los laberintos muestra que fueron
resueltos usando entre 14 y 23 ciclos de aprendizaje y que el nUmero de acciones
totales fluctud entre 22,231, para el caso del laberinto 1, que resultd ser el mds
complejo, a 3,211 en el laberinto 5, que resulto el mds sencillo de resolver para el

algoritmo.

Para cada uno de los diferentes laberintos, en los resultados de los recorridos
iniciales, se observa una fluctuacion en el nUmero de acciones que requiere tomar
para llegar desde el punto de inicio hasta la meta. Aunque las configuraciones de
cada laberinto eran distintas, después de los 23 ciclos de entrenamiento, se alcanza
un resultado 6ptimo. Esto ocurre gracias a la instancia hipocdmpica SUB, que va
almacenando las soluciones parciales en la memoria de trabajo. Cada vez que se
cambia la geometria del laberinto, la instancia hipocdmpica CA3 lo identifica,
proporcionando la memoria fundamental o recuerdo episdédico de este, mientras

que, la instancia hipocdmpica CA1, proporciona la mejor alternativa de solucion.

3.3.8. Conclusiones de experimento virtual
Los resultados del experimento virtual de resolucion del laberinto nos muestran que
el Algoritmo Hibrido AHN-ELM propuesto funciona adecuadamente y conforme a
lo esperado. El Algoritmo se aplico para resolver 5 geometrias distintas del laberinto
y logroé resolverlos en su totalidad. En un inicio, previo al entfrenamiento de la Red
Neuronal, fueron empleadas 22,321 acciones para solucionar el laberinto mds
complejo y 3,911 acciones para resolver el laberinto mds simple. Después de
entrenada la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM resolvid los laberintos ufilizando

Unicamente de 19 a 53 acciones. Ahora bien, los ciclos de aprendizaje o
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enfrenamiento necesarios para optimizar el proceso fluctuaron entre los 14 y 23

ciclos.

Como se puede observar, la Red Neuronal presenta un rendimiento satisfactorio, al
enconfrar soluciones 6ptimas después de pocos ciclos de aprendizaje. En dicho
contexto virtual, el Algoritmo Hibrido AHN-ELM probd ser capaz de enconfrar la
estrategia mds adecuada para la resolucidon del problema planteado. A
continuacion, se procede a presentar la segunda experimentacion, que se centra

en mostrar la conexién con el mundo real.

3.4 ROBOT SEGUIDOR DE LINEA USANDO AHN-ELM

El objetivo de probar el Algoritmo Hibrido AHN-ELM en un robot explorador, es
probar su eficacia para obtener datos de un entorno real para procesarlos y asi
verificar su factibilidad en aplicaciones de control. Se ftrata de un paso
fundamental, aunque ya se ha probado el funcionamiento del Algoritmo en
espacios virtuales, el planteamiento original es que sea capaz de aplicarse a
procesos de manufactura reales, en el que recibird informacion del estado de los
procesos que se van realizando y tendrd que ajustar sus estrategias de conftrol para
optimizar sus acciones y lograr el objetivo meta. El experimento que se presenta a
continuacién sirve como puente entre el espacio virtual y la informacién del mundo

real.

Para el experimento se selecciond la plataforma VEX Robotics, combinada con
impresiones 3D, para construir un prototipo de robot explorador lo suficientemente
robusto para soportar servo motores y baterias, asi como varios sistemas
embebidos. Los motores son bidireccionales, por lo tanto, logran desplazamientos
hacia delante o hacia atrds en cada lado del robot, permitiéndole una movilidad
de 360°. La Figura 38 muestra al robot construido para la experimentacion el cual
fue desarrollado en la plataforma VEX Robotics, en combinacidén con un sistema

embebido Arduino Mega.
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Figura 38. Imagen del robot prototipo explorador utilizado para desarrollar Ias interfaces de
comunicacion.
Elaboracion propia.

3.4.1 Experimento de robot explorador: procedimiento
El experimento del robot explorador se disend para ser probado en un ambiente
controlado de laboratorio. Se seleccioné nuevamente la plataforma MatLab para
realizar el experimento en lo que se denomind Sistema Cortical, que consiste en una
computadora remota en la que se ejecuta la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-
ELM. Adicionalmente, se incorpord un sistema embebido Arduino para controlar al

robot explorador. El procedimiento experimental se detalla a continuacion:

1. Se selecciona la plataforma robdtica para crear al Robot, en este caso se
selecciond el sistema VEX Robofics. Se emplea adicionalmente un
confrolador Arduino Mega y una PC compatible con MatLab.

2. Se implementa el robot explorador para la experimentacién, se instala el
controlador Arduino y se programa con un compilador de C++. Se adicionan
accesorios importantes para el experimento, como una interfaz Bluetooth y

un sensor ultrasénico, entre otfros elementos de control.
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3. Se desarrolla una interface Bluetooth para conectar la computadora
cortical remota al Sistema de Control, que en este caso se localiza en el
robot explorador.

4. Se definen los pardmetros de la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM para
DG, CA3, CA1 y SUB. Particularmente, se trabaja con la tasa de aprendizaje
SUB : ay vy, con el fin de obtener el menor nUmero de ciclos de aprendizaje
posible.

5. Se crea un laberinto fisico, marcado en el piso con cinta de color oscuro,
que senalan las trayectorias que debe seguir el robot explorador.

6. Se registran los resultados y se analizan estadisticamente los ciclos de
aprendizaje necesarios en cada recorrido del Robot a través del laberinto,

asi como su relaciéon con la tasa de aprendizaje SUB: a 'y .

3.4.2. Implementacion experimento robot explorador con red neuronal
AHN-ELM
Para implementar el experimento del Robot explorador, primero se construye la
estructura robotica. Las partes principales de la estructura son, en la platina frontal:
dos interruptores para deteccién de golpe o impacto, que evitan que el robot se
dane, asi como un sensor seguidor de linea, utilizado para la prueba de laberinto.
En la parte posterior, un soporte para el juego de baterias y, sobre la impresion 3D,
una caja de platina metdlica que se instala como soporte de un servo motor que
conftrolard un sensor ultrasénico para detectar obstdculos. A los lados de la platina

hay dos servomotores para el control motriz.

3.4.3. Sistema cortical e interfaz con MatLab
Se instala en la computadora remota un contfrolador Arduino Uno para
implementar el sistema cortical, que se enlaza mediante Bluetooth con el
controlador del Sistema de Control ubicado en el Robot explorador vy le indica que

movimientos deben realizar los servomotores.
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La funcion del confrolador del sistema cortical es recibir la informacion del robot
explorador y enviarla en un formato que puede interpretar la Red Neuronal
Hipocdmpica AHN-ELM, la cual se convertird en comandos en el controlador del
Robot. La Figura 39 muestra el esquema del Sistema de Control del robot explorador
y la interfaz con el sistema cortical MatLab. El bloque de la izquierda muestra las
secciones del robot que corresponden a Sistema de Control. El bloque de la
derecha muestra la interfaz al algoritmo de Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM
y es el sistema cortical, que se compone de una computadora remota que
contiene a la Red Neuronal AHN-ELM en una plataforma de MatLab. La

comunicacion entre ambos sistemas se realiza mediante el protocolo Bluetooth.

Robot Exploradorbasado en VEX EDR
(Sistema de Control)

interface Bluetooth

e = interface Bluetooth

Interface de control hipocampico
(Sistema Cortical)
Red neuronal Hipocampica Artificial

(HC-05) HC-05
* +
Sistema e.mbebido Controlador
Arduino Uno

Controlador
Arduino Mega

=

Figura 39. Esquema del sistema de control del robot explorador y la interfaz con el sistema
cortical.
Elaboracion propia.

Algoritmo
AHN-ELM

Base de
datos

3.4.4. Desarrollo de sistema de control y comunicacién via bluetooth
Para el desarrollo del Sistema de Control en el Robot explorador se utiliza un
controlador embebido Arduino Mega que se encarga de administrar el movimiento
de los servomotores de avance e interpretar las senales de entrada del radar

ultrasdnico y el sistema seguidor de linea.

Dos servos motores VEX se encargan de dar movilidad alrobot, y un tercero se utiliza

para direccionar al sensor ultrasénico que se emplea a manera de radar.
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Las senales de entrada para el Algoritmo se componen de la informacién del sensor
que percibe la presencia de la linea, las senales del sensor ultrasénico, asi como de
los interruptores de impacto. La informacién es enviada a través de la interfaz de

Bluetooth HC-05, implementado en el Sistema de Control hacia el sistema cortical.

Figura 40. En la imagen se puede observar la implementacién del controlador embebido
arduino mega como sistema de confrol.
Elaboracion propia.

El controlador Arduino Mega de la Figura 40, tiene como una de sus funciones
principales mantener al robot explorador sobre una linea marcada en el piso. Que
constituye, en el experimento, informacion obtenida del exterior. El controlador
tiene programadas rutinas que le permiten hacer giros a derecha o izquierdaq,
avanzar, retroceder o detenerse en caso de impacto; todo esto lo realiza de
manera auténoma; sin embargo, las decisiones de todo el arreglo vienen

ordenadas por el sistema cortical.

Ofra de las funciones del Sistema de Confrol es la de comandar al servomotor que
mueve al sensor ultrasénico, dicho servomotor se desplaza de derecha a izquierda

y viceversa, a semejanza de un sistema de radar.
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Por Ultimo, el controlador Arduino Mega tiene una rutina para mantener al robot
siguiendo la linea. Si por algunarazén la linea se pierde, el robot hace una pequena

buUsqueda para asegurar que sigue sobre ella.

Figura 41 La sub figura (a) muestra al robot explorador vy la sub figura (b) muestra la
interface bluetooth utilizado en el sistema cortical.
Elaboracion propia.

La Figura 41(a) muestra, una vista frontal del robot explorador, se puede observar
en su parte inferior el sensor seguidor de linea (donde se encuentra un led rojo
encendido). A los lados del led se encuentran los interruptores de impacto. Puede
observarse, en su parte superior en color blanco, el sensor ultrasénico giratorio con
el que se determina la distancia del objetivo; puede verse también su pantalla de

informacion.

El sensor seguidor detecta cuando el robot no se encuentra sobre la linea oscura 'y

permite al controlado tomar decisiones sobre qué movimiento realizar.

La 41(b) muestra el interface Bluetooth utilizado en el sistema cortical basado en el
controlador Arduino Uno y el médulo de Bluetooth HC-05. A continuacion, se

describe a profundidad el rol de los sensores descritos aqui para lograr la
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comunicacion entre los datos que recibe el robot de su entorno y el procesamiento

de los mismos, llevado a cabo por el Algoritmo Hilbrido AHN-ELM.

3.4.5. Procesamiento de datos e interfaz con MatLab
Para procesar los datos con el Algoritmo Hibrido AHN-ELM, se construyé una
interface utilizando Bluetooth para recibir la informacién proveniente del

controlador de comunicacién montado en el robot explorador.

Figura 42. Interfaz de mddulo bluetooth HC-05 para comunicacion.
Elaboracion propia.

Esta configuracion le otorga al robot total autonomia para desplazarse sobre el
laberinto sin tener que estar conectado y permite la transferencia de informacién
de manera inaldmbrica. En el presente experimento se emplea la interface basada
en Bluetooth HC-05, pero no implica que la aplicacion del Algoritmo esté limitada
a este medio de comunicacion, puesto que, con pequenos arreglos, es posible
implementar la comunicacion con Wifi, abriendo la posibilidad de que este sistema

pueda utilizarse como un sistema IoT.
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La Figura 42 muestra al controlador embebido conectado a la computadora
remota, en la que se estd ejecutando el programa de MatlLab con el Algoritmo
Hibrido AHN-ELM.

3.4.6. Arquitectura para AHN-ELM para robot explorador
La arquitectura de la red AHN-ELM se muestra en la Figura 43 en la cual se pueden
observar las cuatro instancias hipocdmpicas que componen a la red, utilizadas en
el experimento del robot explorador. La entrada es la red de filtrado dindmico PAT
la cual se encarga de identificar los caminos o posibles rutas a seguir de la ruta a

sequir, esta seccidon se denomina DG,.

De la seccidon PAT pasa el dataset filfrado para que se readlice la separacion de
patrones, que consisten en expandir los datos de entrada usando el algoritmo
codificador AHN-ELM, esta seccidon de la red se denomina DG,. Una caracteristica
de esta red de autoencoder es que las salidas y las entradas reciben los mismos
datos, por lo tanto, la salida real de esta seccion de la red son los pesos de la red
oculta. Un requisito es que esta seccién de la red es que se configura en el modo
Sparse, esto es, el nUmMero de neuronas ocultas es mayor al niUmero de entradas

para lograr la expansion del dataset y facilitar la diferenciacion de patrones.

La siguiente red procesa los datos provenientes de DG, es la instancia CA; que se
implementa con una red recurrente Hopfield, la cual se utiliza para guardar los
recuerdos episddicos del entorno. El objetivo de la red Hopfield es la de guardar un
patrén y posteriormente recuperarlo. Una cualidad importante de esta seccién de
la red es que es capaz de reconocer un patron, aunque éste contenga una
peguena cantidad de ruido, posteriormente el patron episdédico recuperado se
manda a la instancia hipocdmpica CA1 que es una red de aprendizaje extremo
configurada en modo de aprendizaje secuencial denominada OS-ELM, ahi recibe
tanto el patron de recuerdo episdédico como la configuraciéon utilizada en el

ambiente de conftrol para el sistema de respuesta.
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RED HiBRIDA AHN-ELM APLICADA A CONTROL DE
ROBOT EXPLORADOR

Cornus Ammonis 3 [CA,)

,JIII

s ©Y  OSELM
®sess0ccsses
Cornus Ammonis 1 (CA,)
HENRRREEN
Q-Learning

‘_‘“\ XEp.yp —l XEpy) XEp,
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Sir1 [Agente | Sy Sie1)

Subiculum (Sub)

Figura 43. Arquitectura de la red Hibrida AHN-ELM para experimento del robot explorador.
Elaboracion propia.
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Arquitectura AHN-ELM en Robot explorador
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Figura 44. Arquitectura del algoritmo hibrido AHN-ELM para experimento del robot
explorador.
Elaboracion propia.
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Finalmente, la salida de la instancia hipocdmpica CA1 alimenta a la instancia
hipocdmpica Subiculum SUB que es un algoritmo de aprendizaje por refuerzos, en
este caso un algoritmo Q-Learning, la salida de este algoritmo va directamente al
algoritmo de control del Arduino que se encarga de control los movimientos del

robot, esto para reaccionar de acuerdo con los resultados de la red.

La Figura 44 muestra la configuracion y los pardmetros principales utilizados en
cada una de las instancias hipocdmpicas utilizadas en el experimento del control

de ruta del robot explorador.

3.4.7. Experimento con el robot explorador en laberinto marcado en piso
El experimento del robot explorador se desarrolla sobre un laberinto marcado en el
piso, la Figura 45 muestra las trayectorias escogidas para este experimento. Se
define un inicio de ruta mostrado en el recuadro amarillo y un objetivo o metaq,
indicado en el recuadro verde. Las trayectorias azules son las posibles rutas que
tomard el robot explorador. El objetivo de esta prueba es encontrar la ruta mds
corta entre la posicion inicial y el objetivo.

Posicién Inicial
del Robot Explorador

2

Objetivo del
Robot Explorador

Figura 45. Esquema de ruta a seguir por robot explorador entre el punto de origeny el
objetivo.
Elaboracioén propia.
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El Robot cuenta con un sistema seguidor de marcaje en el piso y se programa de
forma que se mantenga sobre la linea mientras realiza la exploracién hacia el
objetivo, marcado con un letrero que estd a la misma altura que el sensor
ultrasdnico, que le indica la distancia que existe entre su posicién actual y el

objetivo.

Al iniciar el experimento, el robot explorador inicia su busqueda y, como no ha sido
enfrenado, readliza una gran canfidad de movimientos adelante-atrds, vuelta
izquierda-derecha o giro de 180 grados, segun las opciones de ruta que el sistema

cortical le envia.

Figura 46. Robot explorador siguiendo la linea negra del laberinto durante el experimento.
Elaboracion propia.

El Robot avanza muy lentamente en el primer ciclo de aprendizaje, ya que no tiene
ninguna referencia sobre coémo llegar al objetivo. El método de exploracion-
explotacién le ayuda al algoritmo a buscar nuevas opciones cuando no logra

llegar al objetivo con las secuencias de acciones actuales. Sin embargo, muchas
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de ellas son azarosas, por lo tanto, se sigue con este desempeno hasta alcanzar por

primera vez al objetivo.

Una vez que alcanza el objetivo, el robot explorador se mueve a la posicidn inicial
y se repite el proceso. Cada vez que inicia el laberinto, a partir de ese momento,

se usa el aprendizaje de los recorridos anteriores para optimizar su nuevo recorrido.

La Figura 46 muestra al robot durante el experimento. El robot explorador VEX fue
resolviendo un laberinto lineal, marcado por una cinta negra en el piso, buscando

la ruta 6ptima para alcanzar el objetivo.

3.4.8. Resultados del experimento de laboratorio con robot explorador
usando red neuronal AHN-ELM
Los resultados del experimento empleando un robot explorador implementado la
Red Neuronal AHN-ELM, se muestran en la Figura 47 mediante una grdfica de

fiempo.

Nimero de acciones por ciclo de entrenamiento

7 8 9 10 11 12
Ciclos de Entrenamientousados por el Robot Explorador

Figura 47. Grdafica de resultados del experimento con el robot explorador.
Elaboracion propia.
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La grdfica muestra, en el gje X, el nUmero de ciclos de entrenamiento que realizé
el robot explorador antes de aprender la ruta mds corta hasta el punto objetivo. En
el eje Y se representa el nUmero de acciones que toma el robot, es decir, las
diferentes direcciones que toma: adelante, atrds, izquierda, derecha o giro sobre si
mismo, éste Ultimo movimiento se emplea cuando llega a uno de los extremos del
laberinto, en el que la ruta se interrumpe. El recorrido entre cada nodo,
representado por un recuadro en el laberinto, corresponde a una acciéon. En la
grdfica, puede observarse que en el primer intento el robot realizé 94 acciones para
alcanzar el punto objetivo. En el segundo intento, utilizdé 54 acciones y, en el sexto
intento, logré completar la ruta en sélo 4 acciones, este es el nUmero minimo
requerido para llegar al objetivo dada la geometria del laberinto. El Robot requirid
ejecutar 238 acciones para lograr el aprendizaje de la ruta propuesta en el

experimento.

3.4.9. Conclusiones de prueba de laboratorio
La conclusion mas importante que se obtiene de la presente seccion 3.4 es que se
logré6 demostrar que el Algoritmo Hibrido AHN-ELM funciona como Sistema de
Control Cognitivo. Se demuestra que es capaz de comunicarse con aplicaciones
de robots exploradores basados en controladores embebidos, asicomo de resolver

problemas en ambientes virtuales.

Otra conclusidn importante es que es factible emplear una computadora remota
para ejecutar la Red AHN-ELM. En el caso de los experimentos de laboratorio, el
robot explorador recibe las instrucciones del Algoritmo Hibrido AHN-ELM y ejecuta

las acciones seleccionadas en el mundo real.

Los experimentos virtuales o de laboratorio pueden ser, por si mismos, una rama de
experimentacion con un alto consumo de recursos. Los experimentos
seleccionados permitieron obtener las bases para los interfaces de conexion y para
realizar la depuracién del Algoritmo. Los principios generados en esta seccion sirven
como un primer paso para el desarrollo de interfaces mds robustas y con

aplicaciones mas amplias.
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4. RESULTADOS

4.1 APLICACION DE ALGORITMO HIBRIDO PAT-ELM A LA CARACTERIZACION
DE BIMETALES

4.1.1 Introduccion
La presente seccidn expone el primer experimento que utiliza la Red Neuronal PAT-
ELM, denominado Algoritmo Hibrido PAT-ELM. Esta seccion se sitia en una

aplicacién real, expuesta a variaciones de materia prima, de ajustes y de procesos.

La aplicacion se hace al proceso de manufactura de bimetales termostdticos,
necesarios en la creacion de moto-protectores eléctricos, que deben cumplir con

estndares muy estrictos y delimitados para funcionar correctamente.

El Algoritmo Hibrido PAT-ELM se aplica para optimizar el proceso de produccion de
dichos bimetales, calculando su curvatura adecuada y asegurando que se
cumplen los criterios industriales necesarios, que se fraducen en la norma de
caracterizacion ASTM-B106-08.

Los primeros apartados presentan la descripcion del proceso de manufactura de
los bimetales termostaticos y los criterios que se deben cumplir en él. Enseguida, se
explica el Algoritmo Hibrido PAT-ELM y su aplicacion para realizar monitoreo
cognitivo. Por Ultimo, se presentan los indicadores de desempeno del Algoritmo
Hibrido PAT-ELM aplicado. Este primer experimento es muy importante para adquirir
experiencia sobre el comportamiento del Nuevo Algoritmo en el dmbito de la

industria.

4.1.2 Caracterizacion de bimetales termostaticos para moto-protectores
eléctricos
En la fabricacidon de protectores de motores eléctricos, es de vital importancia
conocer el perfil de fuerza de los bimetales termostdticos; este se obtiene mediante

una caracterizacion, basada en la norma ASTM B106-08. Los moto-protectores que
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se fabrican a base de material bimetdlico termostatico se emplean comunmente
para evitar danos debidos al sobrecalentamiento o cortocircuito en motores
eléctricos. El bimetal termostdtico es un material compuesto, formado por dos o
mas capas de metal que fienen diferente coeficiente de expansion térmica. Estas
capas hacen que el material cambie su curvatura en respuesta a las variaciones
de temperatura, producidas por el calentamiento o por una corriente eléctrica

excesiva.

La geometria ideal de un bimetal termostatico al ser expuesto a una temperatura
definida T,., debe ser tal, que genere una deflexidon en la curvatura de la Idmina
bimetdlica para que produzca la desconexion casi instantdnea en el circuito

eléctrico, para proteger al motor de condiciones de funcionamiento anormales.

Tradicionalmente, el proceso de ajuste inicial del formado de la curvatura del
bimetdlico termostdtico, se realiza midiendo el tiempo de apertura y cierre al ser
expuesto a las temperaturas de prueba Ty y T,, inmediatamente después del
curveado de la I[dmina termostdtica, seguido de la medicidon de la distancia de
desplazamiento generada por el cambio de temperatura y la fuerza generada
durante la transicion. Este proceso de ajuste es muy importante para la fabricacion

de moto-protectores funcionales que sean duraderos y precisos.

La medicién en milisegundos de los tiempos de actuacion a las temperaturas Ty y
T., se readliza usando un micréfono muy sensible, que detecta el momento de
transicion (cambio de curvatura del bimetal de la posicion inicial a la posicion de
disparo a la temperatura T, cuando se aplica un aire caliente sobre el material

formado.

Para la medicidn en este primer experimento, se modifica el Algoritmo Hibrido AHN-
ELM a una version simplificada: PAT-ELM, la cual resulta apta para el monitoreo
cognitivo. El Algoritmo Hibrido PAT-ELM estima el perfil de fuerza que produce una

tira bimetdlica termostatica curvada al ser expuesta a las temperaturas Ty y T
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4.1.3 Acotando el experimento
En este primer experimento prdactico se valida el Algoritmo Hibrido PAT-ELM, para
minimizar los riesgos de afectar un proceso de manufactura real, por ello se busca
reducir el nUmero de variables en el proceso. Con dicha finalidad se escoge un
proceso simple que se limita a la caracterizacion. Para este caso, se aplica el
Algoritmo Hibrido PAT-ELM. Con esto se prueba el Algoritmo de monitoreo cognitivo,
en un proceso de manufactura en el que se caracterizan los bimetales

termostdticos empleados para la fabricacion de moto-protectores eléctricos.

4.1.4. Fundamentos del moto-protector térmico a base de bimetal
termostatico
Los motores de induccion eléctrica son comunes en los escenarios industriales y
domésticos, por ejemplo, en bombas, elevadores, grias, compresores, ventila-
dores, trituradoras, molinos, transportadores, entre otros. Tienen una tasa de falla
estimada del 3 al 5%, que en situaciones extremas alcanza hasta el 12% de fallos.
Las estadisticas muestran que el sobrecalentamiento es uno de los principales
responsables de tales fallas. Por lo tanto, el moto-protector juega un papel clave
para mejorar este escenario (Gedzurs, 2015). Por ejemplo, los motores de voltaje
medio multifase modernos, a pesar de ser muy robustos y fiables, suelen funcionar
muy cerca de sus limites térmicos, lo que hace que la proteccién térmica sea

esencial ( Kullkarni & Ugale, 2015).

La sobrecarga térmica debida a las variaciones de voltaje o de carga, los bloqueos
del rotor o las fases en solitario son los principales responsables de las fallas de un
motor eléctrico, causando hasta el 44% de los casos de mal funcionamiento

(Protection Schemes for Three Phase Induction Motor, 2017).

Los interruptores industriales estdndar, activados por temperatura, se basan en tiras
bimetdlicas termostaticas que proporcionan la fuerza de disparo requerida para el

accionamiento del moto-protector (D'Entremont, 1976).
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4.1.5. Estructura del moto-protector
Un moto-protector consta de una placa de material bimetdlico y una placa de
material conductor mono metal; esta Ultima sirve como contacto estacionario,
mientras que el material bimetdlico funciona como un contacto mévil (American
Society of Heating, 2014). Estas dos placas metdlicas usualmente estdn
encapsuladas, de manera que no queden expuestas al exterior y que una de las
placas pueda moverse libremente. El material que soporta a ambas placas es
usualmente un material no conductor. Todo el conjunto se ensambla de tal forma
gue la placa bimetdlica sea sensible, por conduccion o radiacion, ala temperatura

que estd monitoreando.

La Figura 48 presenta una imagen con la forma de un bimetdlico termostatico
tipico, incluyendo el ensamble de los contactos eléctricos. Esta es una de las

muchas posibles geometrias y arreglos para su uso en moto-protectores.

Figura 48. Geometria de un bimetdlico termostdatico tipico.
Elaboracion propia.

La Figura 49 muestra dos condiciones de curvatura de tira bimetdlica termostdatica.
La temperatura Ty es la temperatura ambiente y la temperatura T, una temperatura
elevada, L la longitud de la tira, t el grosor y D la distancia de separacion entre
ambas temperaturas. Se puede observar que las dos posiciones son dependientes
de las femperaturas Ty y T,, también se muestran los dos metales que componen al

bimetal.
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Forma a
I temperatura
baja inicial (Tf)

Metal 1
Metal 2

Forma a temperatura
elevada de disparo

(Te)

Figura 49. La imagen muestra dos condiciones de curvatura de tira bimetdlica

termostdtica al ser expuesta a temperaturas diferentes.
Elaboracion propia.

4.1.6. Cdlculo de curvatura y fuerza en bimetdlico

En un material bimetdlico, la curvatura depende de la temperatura (Zang & Feng,

2008), de las caracteristicas del material y de la fuerza desarrollada por la tira

bimetdlica. También la desviacion es importante para determinar el tiempo

necesario para liberar el pestillo de disparo cuando se produce la sobrecarga. En

este sentido, el modelo matemdtico de Timoshenko que se muestra en la Ecuacion
33 (Angel & Haritos, 2013), (Zelenka, 2016) y (Khatkhate, Raj, & Mirchandani, 2017)

se ha aplicado ampliamente para determinar la curvatura de la tira. El modelo estd

representado por la siguiente ecuacion:

[3-(1+m)2+(1+m-n)(m2+ﬁ)]

6-(0(2—0(1)-(Tf—TC)-(1+m)2

p:

Ecuacidén 33. Modelo matemdtico de Timoshenko

donde: p es el radio de curvatura;

t =t, + t, es el grosor fotal de la tira bimetdlica;

t;, t, son los grosores individuales de cada metal que forma el bimetal;
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t .,
m= t—l es la proporcion de cada metal;
2

E,, E; es el modulo lineal de los dos metales;

E .z 7 (]
n= E—1 es la proporcion de los moédulos de Young's';
2
a, Y a; son los coeficientes de expansion térmica de los metales; donde a, se asume

que es numéricamente mayor que a;;

T, y Ty son las temperaturas caliente y fria iniciales.

La fuerza de la fira bimetdlica termostatica (Wickeder Group, 2010) se describe con
la Ecuacion 35 asi como Ecuacion 36 y la Ecuacion 34 representa la deflexion de
la tira en forma reducida, que al mismo tiempo genera la fuerza de origen
mecdanico, producida por la tira bimetdlica y representada en la Ecuacion 35

describe la fuerza adicional producida de origen térmico de la Ecuacion 36.

_ 0.53F(T2 - Tl)LZ
- t

Ecuacidén 34. Defelexidn térmca de la I[dmina bimetdlica termostdtica.

4EBwt3

Ecuacidén 35. Fuerza mecdnica de la [dmina bimetdlica termostatica.

_ 2.12EF(T2 - Tl)WtZ
a L

Ecuacioén 36. Fuerza térmica de la [dmina bimetdlica termostdatica

Donde:

t es el grosor de la fira bimetdlica termostatica,
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w el ancho,

L la longitud,

B la deflexion,

E el mdédulo de elasticidad,
F la Flexibilidad,

P la fuerza en libras y

(T, — T;) la temperatura de cambio.

4.1.7. Caracterizacion del bimetal termostatico
Se conoce como caracterizacion a la metodologia que prueba y mide el
comportamiento de un material bimetdlico termostdtico, que presenta un
comportamiento especifico al ser expuesto a cierta temperatura, las propiedades
que se miden se muestran en la Tabla 4 (Angel & Haritos, 2013), (Caliskan & Onat,
2017) , (Sinclair, 2001) y (Wickeder Group, 2010).

El experimento que se desarrolla aqui, se enfoca en los bimetdlicos termostaticos

que resultan compatibles para la fabricacidn de moto-protectores.

Dos de los pardmetros de mayor importancia en la operacion del protector son su
desplazamiento a una cierta temperatura y la fuerza de empuje. La medicion del
desplazamiento en milimetros es realizada mediante un transformador diferencial

de variacion lineal (LVDT).
La medicién de fuerza en miligramos se realiza usando un sensor piezoeléectrico.

El proceso de caracterizacion de acuerdo con la norma ASTM B106-08, consiste en
sumergir consecutivamente en dos tanques de aceite la placa bimetdlica, a las

temperaturas Ty, temperatura en la que debe mantenerse sin flexion; y, después a

T., temperatura a la que debe flexionarse.

EI LVDT y el piezoeléctrico, realizan las mediciones simultdneamente al entrar a uno

u otro tanque.
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Tabla 4. Caracteristicas de bimetal termostdtico para aplicaciones en moto-protectores

térmicos.

Descripcién Variable Unidades

Desplazamiento a una cierta
D mm

temperatura
Fuerza de empuje F libras fuerza
Radio de curvatura de placa p mm
Grosor del metal t,ty,t, mm
Mddulo de elasticidad de Young E EE, kgf /mm?
Coeficiente de expansion térmica 0y, 0y, .r, Oy -
Temperatura de estado frio Ty °C
Temperatura de estado caliente T, °C
Grosor de la placa termostdtica w mm
Flexibilidad (Flexibity) de la placa v mm
Fuerza producida por la placaa T, P Kgf
Longitud activa de la placa L mm
Dureza de la placa H mm
Planicidad Ly mm
Curvatura transversal C. mm

Elaboracion propia.

La medicién basada en la norma ASTM-B106-08 es un método de prueba que
determina la flexibilidad de los metales termostaticos, en el que la flexibilidad (F) se
define como una medida de la tasa de desviacion térmica o desviacion
caracteristica a cierta temperatura (ASTM, 2013), (Middlesex, 2016). La medicion de
la flexibilidad es una caracteristica importante para esta investigacion, debido a

que es el origen de la curva fuerza-desplazamiento.

La curvatura del bimetal determina el comportamiento de deformaciéon eldstica
instantGdnea (Snap en inglés), que va a activar la desconexion de un moto-

protector eléctrico.

Dicha curvatura se mide con base en la norma ASTM-B016-08, la cual especifica
que el bimetal debe ser sumergido en una fina de aceite a la temperatura de

prueba.

Sin embargo, debido al gran nimero de variables involucradas en la medicidony a
las variaciones inherentes al proceso de fabricacion de los bimetales, el método de
medicion por inmersidon en aceite no sélo es lento, sino que en muchas ocasiones
no resulta preciso, lo que genera material de desperdicio durante la fase de ajuste

inicial y durante la elaboraciéon del lote de produccion.
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4.1.8. Caracterizacion del perfil de fuerza-desplazamiento a T,

Para generar un perfil de caracterizacion de fuerza-desplazamiento (Caliskan &
Onat, 2017) a una temperatura fija, usualmente es necesario utilizar un arreglo de
varios equipos de medicion (Kanthal AB, 2008). Para calcular el desplazamiento
del material termostatico, se utiliza un LVDT, que es un tfransformador diferencial de
voltgje lineal. Para la medicion de la fuerza generada, se utiliza una galga
extensiométrica. El espécimen de bimetal a caracterizar se monta en un soporte
que permite ambas mediciones simultGneamente y, una vez que el arreglo estd
completo, se pone dentro de una cdmara térmica a una temperatura especifica
T.; también puede utilizarse un contenedor de aceite con agitador (Shivalik, 2012)
y (Hitachi Bimetals, 2008). Después de que el espécimen estd dentro de la cdmara
térmica (o en el contenedor), se grafica tanto la fuerza como el desplazamiento
que genera, asegurdndose de cubrir el rango de la temperatura y desplazamiento
del snap. Una vez disparado el bimetdlico, se pasa a una nueva camara térmica a
la temperatura de cierre Ty y se continba graficando los datos, hasta regresar a la
posicion inicial.

La Figura 50 presenta una grafica X-Y de una muestra caracterizada usando el
método descrito en el pdarrafo anterior. El eje horizontal muestra la distancia y el eje
vertical la fuerza generada al exponerse a la temperatura T, iniciando en T;. En la
grdfica se puede observar que la fuerza méxima generada por el bimetal es de
1200 gramos y la maxima deflexion que genera la tira es de 125 mm. El snap o
desconexion rdpida ocurre a los 90mm aproximadamente, cuando se expone a la
temperatura T, y la distancia de retorno para reconexion a Ty ocurre a los 80mm

aproximadamente.
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Figura 50. Grafica X-Y que muestra el perfil fuerza-distancia de un bimetdlico termostatico.
Elaboracion propia.

4.1.9. Algoritmo hibrido PAT-ELM para caracterizacion del bimetal
El prop&sito del Algoritmo Hibrido Neuronal PAT-ELM es caracterizar el bimetal, para
lograrlo se genera un modelo predictivo del comportamiento del perfil de fuerza,
usando los datos del desplazamiento dindmico del bimetal termostatico;
reduciendo asi la necesidad de realizar mediciones adicionales para determinar si
una placa bimetdlica formada cumple o no con los requisitos para usarse

apropiadamente en un moto-protector.

El Algoritmo se genera al combinar el filiro dindmico PAT, que elimina los datos

anormales y permite al algoritmo ELM aprender sdélo la informacion relevante.

4.1.10 Arquitectura PAT-ELM para caracterizacion de bimetales
La Figura 51 muestra la configuracion de la red PAT-ELM usada en el experimento

de Caracterizaciéon de la Idmina bimetdlica termostdtica. La Figura 52 muestra la

arquitectura utilizada.
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Entrada Salida

Figura 51. Arquitectura de la red hibrida PAT-ELM para la caracterizaciéon de bimetales.
Elaboracioén propia.

El Algoritmo propuesto estd usando la RNA PAT-ELM para obtener un caracterizador
que logre trabajar con una canfidad minima de ciclos de entrenamiento. Se
compone de dos secciones: la encargada de la eliminacion de datos anormales y

la RNA o Red Neuronal Artificial ELM, que funciona como modelo de prediccion.

La primera seccién del Algoritmo elimina los valores atipicos en el conjunto de
datos, para minimizar el ruido inducido por el equipo de medicién y la variacion

debida a los cambios en el entorno de fabricacion.

La segunda seccidon es una red neuronal Mdaquina de Aprendizaje Extremo o ELM,
que fiene como entfrada el perfil de tiempo-distancia generado por el dispositivo
caracterizador prototipo al exponer la Idmina bimetdlica a un chorro de aire
caliente a temperatura T,. La salida de la red neuronal se entrena para pronosticar

los valores de fuerza producidos por la Idmina bimetdlica en evaluacion.
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Eliminacion datos anormales [Atencion)
Algoritmo =[PAT modificado para datos en linea)

PAT_Lim_bimetal=(2,3,4), PAT Sigmas=(4,4), PAT_ I nsta ncia
MN_ datos iniciales =(12) —
* DG Modificada
para

Separacidon de patrones episodicos (Sparse)
ELM_S"'IEDE:IELM], N_EI"ItI’EdEDG:“.D], Monito reo
N_Ocultas=(20), N_SalidaDG=N_entradasDG ,
F&=(Sigmoidal), Error=(0.01)

Salida

Figura 52. Configuracion del algoritmo Hibrido PAT-ELM para la caracterizacion de
bimetales.
Elaboracion propia.

Un algoritmo de apoyo que funciona como selector, utiliza el vector de datos de
configuracion y selecciona la Red PAT-ELM apropiada para el bimetal a analizar.
La siguiente fase es la etapa de entrenamiento, que hace uso de una matriz que
representa el perfil de desplazamiento dindmico vy lo relaciona con la salida en la
caracterizacion del perfil fuerza. Este paso es la fase inicial de entrenamiento del
algoritmo, que, una vez concluido, puede usarse para predecir el perfil de fuerza

de empuje para el tipo de configuracién de bimetal termostatico.

El Algoritmo hibrido PAT-ELM usado se muestra en el Algoritmo 9.
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Algoritmo 9 PAT-ELM para Monitoreo Cognitivo

Requiere: Patrones de estado incluyendo anormalidades =, 79, ..., 7y,
numero de patrones iniciales ¢.

1 Se calcula * y & de los ¢ patrones iniciales.
> repeat
3 for Cada paso del episodio do
4 :
i IQR
=] T rodngsta Q‘I.ﬂ- - 5
oz —08675)
f -'IIJ‘-"J"-]‘—:':'.'rui.:::'nftr:'nr E;;I. - #};fb}j - E;;Il,l
"
: (x; — 0,675) ,
i -'Ill"1ﬂ'i:reli<::iur.-.r:'r.-r E;'-'IS T T'I[’L.}j - I:.}'-"
: s T
8
In‘:ﬂﬂ[?] < ‘rJ"J"-ﬂ'irruh::'ﬂfﬁr:'r.-r — delete
l‘{-‘-_qjl'":.}l.: Trr‘ﬂrpl = -‘rJ"J"-ﬂ:'rrui-c:.-iu_rmr:'r.-r — delete
Iy < rr:i:‘ﬂ':.}'l] = Jl.l”ﬂ':lr'::j”.;l JL-::::.'E‘::P.;I
g Aplicar ay, observar el estado siguiente sy, 1 y la recompensa ri.4
10 end for
1: until nimero de patrones faltantes de evaluar del lote = 0
2 return T*
Requiere: Datos [Nz, N.y)
13 Se inicializa la ELM, ndmero de nodos, nimero de capas ocultas
L, funcidn de activacion g(x).
14 Cargar los datos de entrenamiento. V {zit; |z € A™ 8 €
Hi=1,.,N}
15 Define el tipo de funcion del ELM, categorizacion o regresion.
16 Genera la Matriz y se asignan aleatoriamente los pesos a los vectores
de entrada wyy bias b;.
17 Calcula la Matriz de la capa oculta de salida H con base en la
funcion de activacion.
18 Calcula los pesos de las salidas 3 : @ = Ht Donde Ht es la inversa

generalizada de Moore-Penrose de H.

Elaboracion propia.

4.1.11. Dispositivo medicién gradiente de desplazamiento a T,
El dispositivo utilizado para la mediciéon del gradiente de desplazamiento a
temperatura fija se muestra en la Figura 53. El dispositivo se basa en una celda de
fuerza, o sensor extensiométrico, que mide la fuerza de empuje que produce el
bimetal durante la exposicion a la temperatura fija T,, y, simultdneamente, un

sensor LVDT determina el desplazamiento que experimenta. Para lograr la medicion
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de fuerza, la galga extensiométrica es precargada con un 50% de la fuerza tedrica

esperada  Fyrecarga: Mienfras que la fuerza que se produce durante el
desplazamiento es la delta de la fuerza de precarga y la medicion Freq; = Fnedida —

K precarga-

Tira bimetalica
termostatica :

Figura 53. Prototipo caracterizador de I&dmina bimetdlica.
Elaboracion propia.

Para la caracterizacion los bimetales se seleccionan muestras aleatorias de
diferentes grupos de bimetales termostdticos y se colocan en la cdmara térmica a

una femperatura de Ty en °C.

Posteriormente se genera la matriz con los datos de tiempo-desplazamiento hasta

que se realiza la accion de snap del bimetal.

Después, la cadmara térmica cambia a T, en °C y se repite el proceso, pero ahora
se espera que regrese a la posicidon original. Una vez hecho todo esto, cada una
de las muestras es caracterizada con el método B 106-08 tradicional que determina

el perfil de fuerza-desplazamiento.
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Se agrega a los datos de entrada la informacién de las caracteristicas del
bimetdlico, los espesores de los metales y el coeficiente de expansidon térmica de
cada uno de ellos, todo este grupo de datos crea un vector de identificacion por

cada muestra.

Todos los datos obtenidos en las pruebas son alimentados durante el proceso de
aprendizaje del Algoritmo Hibrido PAT-ELM.

Los pardmetros usados en el Algoritmo se establecen como nodos ocultos L =30y

100 muestras con una funcién de activacion sigmoidal.

4.1.12. Salida pronosticada por algoritmo hibrido PAT-ELM
La salida del Algoritmo Hibrido Neuronal PAT-ELM es una prediccién del perfil de
fuerza que tendrd el bimetal, este representa el comportamiento real del bimetal
termostatico al exponerse alas temperaturas Ty y T... La salida se da en la forma de
una matriz de 2 x 350, la cual puede ser utilizada posteriormente para determinar

la curvatura éptima de una tira bimetdlica para un moto-protector.

g

Fuerza en miligramos
g

g

Tiempo en milisegundos

Figura 54. Perfil de fuerza de prondstico de la tira termostdtica.
Elaboracion propia.
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La Figura 54 es una grdfica del perfil de fuerza de la tira termostatica. Esta formada
por una familia de curvas de la fuerza generada por la tira termostdtica al
exponerla a T, iniciando a temperatura Ty: el eje horizontal es el tiempo y el eje
vertical la fuerza. Las curvas de prondstico son generadas por el Algoritmo Hibrido
AHN-ELM. Cada curva corresponde a una curva de desplazamiento obtenida al

calentar el bimetal en caracterizacion.

La Figura 55 muestra el perfil dindmico de desplazamiento que se proporciona a la
Red Neuronal PAT-ELM como entrada durante el entfrenamiento. Es una familia de
curvas del desplazamiento generado por la tira termostdtica al exponerla a T,

iniciando desde la temperatura Ty.

g
8

g

Distancia en milésimas de milimetros
H ]
H

H
g

Tiempo en milisegundos

Figura 55. Perfil dindmico de desplazamiento de Idmina bimetdlica.
Elaboracion propia.

Estas curvas se obfienen al aplicar las temperaturas T y T, al bimetal en
caracterizacion y medir dindmicamente el desplazamiento que producen F. Las
curvas de desplazamiento y fuerza son la informacion de entrada y salida objetivo

para el entrenamiento del Algoritmo Hibrido PAT-ELM.

Ambas grdficas muestran, en superposicion, las diferentes mediciones a diferentes
temperaturas de prueba vy las salidas en fuerza de empuje que son usadas para el

entrenamiento del Algoritmo Hibrido PAT-ELM. De forma tal, que, al recibir un vector
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con la informacion de desplazamiento, el algoritmo predice la respuesta en fuerza

generada de la tira tfermostdtica.

4.1.13. Indicadores de desempeno de lared PAT-ELM
El desempeno la Red Neuronal PAT-ELM es evaluado usando los siguientes

indicadores (Japkowicz & Shah, 2011):

e Coeficiente de correlacidén R?, que proporciona una medida de la
variabilidad de los prondsticos producidos por el modelo.
e El error absoluto medio MAE.

e FEl error cuadrdtico medio RMSE, que mide los errores residuales.

Estos indicadores, en conjunto, proporcionan una idea global de las diferencias

entre las observaciones y el Algoritmo.

Primero se calcula el error cuadrdtico medio de la linea base usando la Ecuacion
37 donde y; son las mediciones directas y la y, es la media de las mediciones

observadas.

N
1 _
MSEjineapase = NZ(yi - yl)z
i=1

Ecuacidén 37. MSE error cuadrdtico medio linea base.

Después se calcula el error cuadrdtico medio de la prediccion del modelo con la
Ecuacion 38, donde y; es el resultado real esperado y Y, es la prediccion del

modelo.

1 -
MSEpogeo = ) (v = 7’

i=1

Ecuacioén 38. MSE error cuadrdtico medio del modelo.
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Las MSE de linea base, asi como la del modelo, miden el error cuadrado promedio
de las predicciones. Para cada medicidon se estd calculando la diferencia
cuadrada enfre las predicciones y el objetivo, y después, se promedian los

resultados.

La forma de interpretarlo es, que entre mayor sea el valor de la MSE, peor es el

modelo evaluado.

Posteriormente se calcula el error como un promedio de diferencias absolutas entre
los valores objetivo y las predicciones. El indice estadistico MAE es un andlisis sobre
una escala lineal, lo que se traduce en que todas las diferencias individuales se

ponderan por igual en la misma media. La Ecuacion 39 muestra codmo se calcula.

MAE—lzn: | v, 12
_Tl Yi Y

i=1

Ecuacidén 39. MAE Error absoluto medio.

La principal ventaja del indice MAE es que no es tan sensible a los valores atipicos
como el error cuadrdtico medio, por esa razén se evalian ambos MSE y MAE, ya
que permiten observar el comportamiento con y sin el efecto de los datos

anormales.

La raiz del error cuadrdtico medio se usa para hacer que la escala de los errores

sea igual a la escala de los objetivos. La Ecuacion 40 muestra como se realiza.

n
1
RMSE = |~ (3 = )’
i=1

Ecuacioén 40. RMSE Error cuadrdtico medio.
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Una vez calculados los errores medios cuadraticos MSE;ineasase Y MSEwmodero: S€

calcula el coeficiente de determinacidn R? mostrado en la Ecuacion 41

-1 _( MSEModelo )
MSELineaBase

Ecuacién 41. R? Coeficiente de determinacion.

El indice coeficiente de determinacion nos da la proporcidon entre el modelo y la
linea base; donde un valor de 1 significa que es un excelente modelo. Si el resultado

es 0 o negativo significa que no existe ninguna prediccion acertada del modelo.

4.1.14. Andlisis desempeno algoritmo hibrido PAT-ELM
El andlisis de desempeno del Algoritmo Hibrido PAT-ELM consiste en hacer la
comparacion entre los indicadores estadisticos de desempeno generados por el
Algoritmo y las mediciones fisicas. Este andlisis nos va a ayudar a entender qué tan
buenas son las predicciones hechas por el Algoritmo. Los indicadores a considerar
son: fuerza mdxima alcanzada para la apertura, medida en equipo de
caracterizacion original Fyegida; fuerza maxima pronosticada por modelo PAT-ELM
para la apertura del bimetal Fpar_piy: tiempo de apertura a temperatura de
disparo (T) Tapertura: fiemMpo de cierre a temperatura baja (Tf) T,ierre Y COrrelacion

R? entre perfil de fuerza medido vs perfil de fuerza pronosticado.

La Figura 56 muestra la salida del caracterizador prototipo cuando se prueba a la
temperatura T,. El eje horizontal muestra el tiempo en milisegundos en que ocurre
el desplazamiento, el eje vertical representa el desplazamiento de la ldmina, desde
sU posicion inicial a temperatura Ty, hasta su posicion final, cuando alcanza la

temperatura T,.
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Figura 56. Perfil de desplazamiento de varias Idminas bimetdlicas al exponerlas en el tester.
Elaboracion propia.

4.1.15. Resultados del monitoreo cognitivo
Durante la experimentacién, se analizaron siete grupos de tiras bimetdlicas, cada
grupo se compuesto por 50 muestras. El tamano de muestra fue el seleccionado en
tanto representa un numero ftipico de piezas que se pueden obtener al iniciar la
produccion de un moto-protector. Un numero mayor de muestras no es
normalmente justificable, por el costo de los materiales. El objetivo de analizar los
siete grupos es determinar si es posible confiar en los resultados de prondstico del
simulador. Los prondsticos se comparan con los resultados medidos usando el
método ASTM-B106-08 en los mismos grupos. Para realizar la comparacion, se

utilizan los indices estadisticos correlacion, MAE y RMSE.

El indice estadistico de correlacion indica que existe una relacidén entre dos
variables. En este caso, el perfil de fuerza medida y el perfil de fuerza pronosticada.
Con ello se espera observar que los valores del prondstico del simulador varian
sistemdticamente con los valores de las mediciones realizadas. Para interpretar el
resultado de correlacion, un valor de 1 significa que tanto la medicion como el
prondstico corresponden en la misma direccion y en la misma proporcion, por lo

tanto, se consideran iguales. Resultados de 0y cercanos a 0, significan que no son
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iguales. Los indices estadisticos MAE y RMSE representan el error que existe entre la
medicidon y el prondstico de la Red Neuronal PAT-ELM y qué tanta dispersion existe
entre ambos resultados. Por lo tanto, se puede interpretar que enfre mds pequenos
sean ambos indices estadisticos, existe menor error y menor variaciéon en el

prondstico de la Red Neuronal PAT-ELM.

La Tabla 5 indica los grupos experimentales, la fuerza medida promedio del grupo
Fm, la fuerza pronosticada por la Red Neuronal PAT-ELM, el tiempo de apertura del
bimetal al exponerse a la temperatura de snap, el tiempo para volver a la posicion
original al exponerse a la temperatura baja Tc el indice estadistico de correlacion
entre la medicion de la fuerza que produce la tira bimetdlica y el prondstico

generado por la Red Neuronal PAT-ELM.

Tabla 5. Andlisis de correlacion entre el modelo y las mediciones de varios
grupos de prueba.

Grupo Fy | Fpar—pim T, T, R?
28.6x12.7A 1117 1100 0.13 0.21 0.82
21.1x94A 897 860 0.12 0.22 0.87
16.2x7.8A 937 926 0.12 0.21 0.85
28.6x12.7B 1085 1050 0.12 0.23 0.71
21.1x9.4B 1149 1078 0.14 0.24 0.72
16.2x7.8A 906 1004 0.16 0.21 0.92

Elaboracion propia.

4.1.16. indices estadisticos
Los indices estadisticos nos permiten estudiar la variacion de un fendmeno, para
comprender la relacion que hay entre los cambios que sufre y comparar sus

diferencias en forma numérica.

Para evaluar el Algoritmo Hibrido PAT-ELM se selecciond el indice estadistico
coeficiente de determinacion, denominado RZ2. En este caso el coeficiente
determina la calidad del Algoritmo Hibrido PAT-ELM para replicar los resulfados con
base en los datos de entrenamiento, y la proporcidén de variacion de los resultados

que puede pronosticar el algoritmo.
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La Tabla 6 muestra los resultados de correlacion que van desde 0.71 a 0.92, lo que
implica que el prondstico de la Red Neuronal PAT-ELM tiene similitud a las
mediciones concretas de los mismos grupos. También los indicadores de
desempeno, en ella podemos observar que la correlacion R? en el caso de
precision, es decir, la capacidad de predecir el perfil de fuerza del lote de
produccion de donde se obtuvieron las piezas de entrenamiento es de 0.86492; lo
que significa que tiene una buena capacidad de predecir el perfil de fuerza con

respecto a las mediciones reales.

Tabla é. Indicadores del desempeno del algoritmo PAT-ELM.

Indicador Precision | Generalizacion
R? 0.86492 0.83217
MAEyo4e10 | 0.19976 0.23663
RMSE 0.25798 0.30129

Elaboracion propia.

Normalmente, para este tipo de modelos, las correlaciones menores a 0.5 son
descartadas, pero en este caso, todos los indices de correlacion de cada uno de
los grupos estdn por encima de este criterio de aceptaciéon, por lo que no es

necesario descartar.

La correlacion con respecto a la generalizacion es de 0.83217, 3.3% menor con
respecto a la precision, la cual sigue siendo adecuada para predecir el perfil de
fuerza, aun cuando las muestras no sean del mismo lote de produccion que se estd

evaluando en la Red Neuronal PAT-ELM.

Esto significa que, con 50 muestras, muchos de estos modelos pueden utilizarse en
un ambiente de produccidén industrial, ya que el material que se utilice para el

entrenamiento no tendrd un alto impacto econdémico.

Otros dos métricos utilizados para analizar los resultados de la Red Neuronal PAT ELM
fueron el andlisis de precision y el de generalizacion, también conocidos como

training error y test error. Dichos andlisis nos permiten evaluar la capacidad de
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generalizacion del modelo en otros lotes de produccién del mismo tipo de bimetal

y misma geometria.

El indice estadistico de promedio de error absoluto MAE en el caso del lote de
produccion del que se obtuvieron las piezas es 0.199776 que, aunque e€s
relativamente alto, puede ser mejorado significativamente si se incrementa el
nUmero de muestras de enfrenamiento. Este error absoluto permite determinar si el
lote de produccidon puede utilizarse o no para la fabricacion de los moto-
protectores. En el caso del indice MAE para generalizacion, se incrementa a
0.23663, que sigue siendo adecuado para su utilizacion en los moto-protectores. Es
importante notar que también puede reducirse si se incrementa el tamano de
muestra. Por Ultimo, los indices estadisticos RMSE, tanto 0.25798 como 0.30129,
indican una variabilidad normal asociada a este tipo de prediccion, la cual se

considera dentro de los limites normales.

4.1.17. Conclusiones preliminares algoritmo PAT-ELM
Respecto al contenido de la seccién 4.1, se puede concluir que el experimento
implementado para la caracterizacion de firas bimetdlicas termostdticas por

medio de la aplicacién del nuevo Algoritmo Hibrido PAT-ELM ha sido exitoso.

Con él se confirm¢ la eficacia de usar el Algoritmo Hibrido PAT-ELM como algoritmo

de monitoreo cognitivo.

La caracterizacion de la referencia para el entrenamiento de la Red Neuronal se

realizd con base en la norma ASTM-B106-08.

Se probod para seis grupos de bimetales y fue capaz de pronosticar las salidas de
temperatura de apertura Ty y cierre T, con correlaciones para cada grupo, que
van desde 0.71 a 0.92, logrando una precision en general de 0.86 y una

generalizacion del 0.83.

Una ventaja de este algoritmo es que, aunque se entrena con una cantidad muy

reducida de piezas, es capaz de tener un buen resultado a diferencia de otras
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redes neuronales que no podrian funcionar apropiadamente con este tamano de

muestras.

Se obtuvieron muy buenos resultados dentfro de los pardmetros que se requieren en

el ambiente de manufactura.

4.2. APLICANDO EL ALGORITMO HiBRIDO AHN-ELM AL CONTROL
AUTOMATICO DEL FORMADO DE BIMETALES

4.2.1. Intfroduccion al AHM para formado de bimetales
La seccion 4.1 presentd el primer experimento de monitoreo cognitivo, en el que se
emplea el Algoritmo Hibrido PAT-ELM. En esta seccidon 4.2 se presenta el segundo
experimento de control cognitivo, que consiste en aplicar el Algoritmo Hibrido de
la Red AHN-ELM a una mdqguina de formado de bimetales termostaticos. En un
primer momento, se presentan las especificaciones pertinentes sobre el formado
de los bimetales en la industria, para que sea clara la funcidn que se busca
conftrolar por medio del Algoritmo Hibrido AHN-ELM propuesto. Después, se expone
el propdsito del experimento de control cognitivo, ahondando en el procedimiento
de la experimentacion y en los criterios de aceptacion que se esperan obtener. El
experimento se realiza en una mdqguina prototipo de formado de bimetales, cuyas

caracteristicas se presentan a detalle.

Una vez presentado el panorama general del experimento, se profundiza en la
funcionalidad de la mdquina prototipo automdtica, en la que se implementa la
Red AHN-ELM. Posteriormente, se presentan los criterios de seleccion de los
materiales de pruebas y se describe el desarrollo de la experimentaciéon paso por
paso. Finalmente, se presentan los resultados de la implementacion de la Red AHN-

ELM en un proceso de manufactura y se muestra su desempeno.

4.2.2. Antecedentes
Los inferruptores fipo moto-protector tienen uno o mds elementos de

accionamiento, como fuelles, diafragmas, broches bimetdlicos o tiras bimetdlicas,
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que producen la fuerza necesaria para operar el cambio de fransicion instantdneo

de apagado a encendido o viceversa.

El moto-protector que nos concierne aqui, utiliza una ldmina bimetdlica que mueve
los contactos eléctricos cuando la temperatura aumenta o disminuye, y produce
una desconexion o conexion eléctrica para salvaguardar el buen funcionamiento

del circuito y componentes que protege.

El circuito bdsico de conexidon del moto-protector basado en Idmina bimetdlica se
muestra en la Figura 57, el circuito muestra un motor que estd en serie con una
fuente de energia, en este caso se frata de una bateria, y, en serie con ellos, se
encuentra la I[dmina bimetdlica, que estd haciendo contacto eléctrico con un
punto de contacto estacionario. La posicion de la Idmina bimetdlica es tal que,
cuando se calienta el metal, se separa del contacto estacionario, lo que generala

desconexidon del circuito.

lamina bimetalica bronce
_—_é, hierro

punto de contacto

bateria +

motor

m
N\

Figura 57. Circuito bdsico de un moto-protector de Idmina bimetdlica.
Elaboracion propia.

La Figura 58 muestra en detalle el cambio mecdnico que ocurre internamente en
un moto-protector basado en Idmina bimetdlica calibrada al ser expuesta a un
cambio de temperatura. En la Figura 58(a) la Idmina bimetdlica estd en la
condicion estacionaria o inicial del interruptor a temperatura ambiente, la cual
mantiene el circuito eléctrico del moto-protector cerrado. La Figura 58(b), muestra
al moto-protector disparado por una sobre temperatura; en la figura puede
apreciarse como, al separarse la l[dmina del contacto, el circuito eléctrico del

moto-protector se abre, desconectando al motor. La Idmina bimetdlica cuenta
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con una curvatura en su estructura que sirve para generar dos funciones: la primera
es provocar una desconexion instantdnea, al forzar el desplazamiento con una
precarga de fuerzay, la segunda, es ajustar con exactitud la temperatura a la que
se desplaza la tira, con el fin de producir la apertura y el cierre. Al proceso que se
emplea para darle a la ldmina la geometria necesaria, en este caso su forma

curvada, se le llama formado o curveado de la Idmina bimetdlica.

Temperatura Ambiente Terminles de

17
contacto
;, = Temperatura Alta /

— L

Tira D

Bimetalica

N
K

N

(a) (b)

Figura 58. Detalle de cambio mecdnico de la Idmina bimetdlica.
Elaboracion propia.

El proceso industrial de curveado de la tira bimetdlica termostatica para su uso en
interruptores del tipo moto-protector, se realiza en una mdquina troqueladora. Se
llama asi porque cuenta con un tfroquel con multiples insertos de formado. Las tiras
del material bimetdlico son cortadas a un tamano especifico antes de ser
colocadas en el troquel y una vez cortadas, entran al troquel. El froquelado forma
radios en la tira que la hacen funcionar como un resorte lineal ante los cambios de
temperatura. Los insertos del troquelado también son llamados herramientas de
formado y usualmente son montados en cavidades ajustables en el froquel, estos
permiten subir o bajar su posicion relativa, ayudando a ajustar los radios generados

en la tira bimetdlica.

El proceso de formado de la tfira bimetdlica se muestra mediante un esquema en
la Figura 59, el cabezal cuenta con 3 servo motores de confrol de posicidon

mecdanica para la localizacion de las herramientas de formado.
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SERVO MUTOHR 2 BERWO MOTOR 1
SERWI MOTOR ©
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HERRAMENTAS DE FORMADD ELFERIDR

RIEL DE LAKIBLY BIME TALCH, HERRAMIEMTA DE FORMADD SUPERIKIR I

Figura 59. Esquema del troquel con herramientas de formado ajustables que dan forma a
la curvatura del bimetal.
Elaboracion propia.

Los servomotores y herramientas estdn montados en el troquel. Se puede observar
el rollo de ldmina, que se va trasladando dentro del cabezal de formado que
cuenta con fres herramientas que, en cada paso, dan un estampado que afecta
la geometria de la tira, produciendo una curvatura especifica. La primera
herramienta, afecta la caracteristica de apertura instantdnea; la herramienta
central, produce un efecto en la temperatura de cierre instantdneo v, la Ultima
herramienta controlada por el servomotor #3, afecta todo el conjunto de apertura
y cierre, simultdneamente. En este esquema también se representan ftres
servomotores, que son los responsables de cambiar la posicidon de las herramientas

de manera automadtica.

La temperatura de apertura instantdnea de la Idmina bimetdlica depende del

formado y de los metales que componen al bimetal.

4.2.3. Proposito del experimento
El propdsito de este segundo experimento es validar el funcionamiento de la Red

Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM, en su modalidad de control cognitivo,

156



Posgrado CIATEQ, A.C.

aplicandola a una maquina de formado de bimetales, con la intfencién de evaluar

el desempeno del Algoritmo en el control del proceso de manufactura. Se desea

evaluar la capacidad de aprendizaje automdtico vy la eficiencia con las que el

Algoritmo puede operar. Otro de los propdsitos del experimento es determinar los

pardmetros e interfaces de comunicacién requeridos para hacer operacional el

Algoritmo en aplicaciones reales.

4.2.4. Procedimiento experimental

Para la implementacion de la Red Neuronal Hipocdmpica AHN-ELM en la maquina

de formado de tira bimetdlica, se define el siguiente método experimental paso

POr Paso:

1.

Seleccion de mdaquina prototipo. Como primer paso se selecciona una
maquina de producciéon para el formado de la fira bimetdlica. En este caso,
se selecciond una maquina independiente del flujo principal de produccion,
lo que permite realizar la experimentacion sin afectar la produccion durante
la implementacion del algoritmo. El producto que genera esta maquina se
integra posteriormente, a la produccién normal.

Adecuacion de mdquina prototipo para trabajo automdtico. Después, se
adecuUa la maquina para que pueda tener un actuador automdtico en el
cabezal de formado, asi como un medidor de posicion automdatico para
conocer la posicion actual de cada una de las herramientas de formado.
Originalmente, la mdaquina tenia sélo controles manuales para los ajustes de
posicion de las herramientas. En este caso, se modificd el cabezal de
formado para incorporar 3 servo motores de control de posicion y 3
micrometros electronicos. También se le agregd una computadora, con el
fin de gestionar todos los dispositivos incorporados.

Desarrollo sistema de control de prototipo. El tercer paso consiste en
desarrollar el programa de control de Ia mdqguina prototipo, utilizando el
programa Labview de National Instruments para facilitar el control de los
servos motores y la conexion de los micrometros a través de los puertos USB.

El programa de control de la maquina prototipo se elabora para que sea
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capaz de confrolar los pardmetros de los servos motores. El programa
funciona leyendo una tabla de configuracion en el disco duro, de donde
obtiene los pardmetros iniciales de los servos motores y guarda los resultados
de los micrometros. El programa remoto accesa a este archivo cuando ha
logrado mejorar los pardmetros, de tal forma que el archivo se utiliza para
interconectar parte de la informacién episédica entre los dos programas. Se
crea la comunicacion Bluetooth para la memoria de trabajo, con el fin de
poder ajustar los pardmetros que continuamente estdn modificando la
maquina para la mejora del desempeno.

Interfaces de comunicacion AHN-ELM y prototipo. Luego se desarrollan las
interfaces para conectar la mdaqguina de formado con una computadora
remota, debido a que el control de la Red Neuronal AHN-ELM no estd en la
computadora de control de la mdaquina. Para esto, se implementaron dos
tipos de interfaces, una de ellas utilizando Ethernet y, la segunda, a fravés de
Bluetooth

Implementacion de red neuronal AHN-ELM a la mdaquina prototipo. Una vez
completados los pasos anteriores, se implementa la Red Neuronal AHN-ELM
en la computadora remota. Se carga el algoritmo de la Red Neuronal para
gue sea capaz de controlar los tres servos motores. A continuacion, se
definen el nUmero de neuronas, los valores de configuracion iniciales, la
funcion de recompensa y los demdas pardmetros necesarios para que la Red
Hipocdmpica funcione.

Seleccion material de prueba. Después se selecciona el material
termostdatico para realizar el entfrenamiento de la mdquina.

Registro de resultados. Por Ultimo, la informaciéon que se colecta representa
el rendimiento final de la operacidon, asi como el nimero de cambios o
acciones de mejora que realiza el algoritmo para alcanzar el punto éptimo

en la formaciéon de las tiras bimetdlicas.
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4.2.5. Criterio de aceptaciéon de pruebas
El criterio de aceptacion para saber si se alcanzd el objetivo del experimento,
consiste en evaluar el desempeno de la mdaqguina de formado, al realizar el proceso
de aprendizaje automdatico utilizando el Algoritmo Hibrido AHN-ELM. El desempeno

se mide con el métrico denominado yield.

El yield es el rendimiento de un proceso de manufactura, se refiere al porcentaje
de productos no defectuosos con respecto al total de productos de un lote dado
y, generalmente, se indica mediante la relacion entre el nUmero de articulos no

defectuosos y el nUmero de articulos fabricados.

El yield se calcula como muestra la Ecuacidon 42. en la que Y simboliza el yield
operacional de la maquina de formado, w es la cantidad de bimetales formados
dentro de la especificacion de temperatura, x es el total de bimetales producidos

en el lote de produccion evaluado.

@
Yield =Y = (1— 7) x 100

Ecuacidén 42. Yield

4.2.6. Seleccion y adaptacion de maquina prototipo para experimento
La maquina prototipo seleccionada es una prensa troqueladora, especializada en
el formado de discos bimetdlicos. Estd disenada para ser manipulada por un solo
operador, cuya funcion es la de cargar y descargar de forma manual las tiras

bimetdlicas.

La prensa especializada tiene un troquel de accionamiento neumdatico de 0.5

foneladas de capacidad, con 3 insertos de formado.
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Figura 60. MAquina prototipo, es una tfroqueladora formadora de bimetales.
Elaboracion propia.

La Figura 60 muestra la maquina prototipo de formado de Idmina bimetdlica para
prueba del Control Cognitivo AHN-ELM. En ella, se pueden observar el cabezal con
el froquel de formado y 3 servo-herramientas que posicionan los dados de formado.
En la parte superior, se pueden observar los servomotores que mueven Ias
herramientas; hacia el centro los 3 micrometros de precision electréonicos tipo
encoder, que mandan la informacion de posicion a la computadoray, en la parte

inferior, se pueden ver los 3 nidos de formado de la tira bimetdlica.

La mdaguina seleccionada no cuenta, originalmente, con una estacion para medir
los tiempos de apertura y cierre de las tiras bimetdlicas, que resulta necesario para

el aprendizaje automdatico que se implementa aqui. Sin embargo, su localizaciéon
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es muy proxima a ofra mdaquina en la que se pueden readlizar pruebas de
temperatura a la tira bimetdlica, por ende, se considera dicha operacion de
medicidon como parte de la implementacion del Algoritmo, especificamente para

la retroalimentacién al sistema de control cognitivo que se desarrolla.

Para la adaptacion de la mdaquina prototipo, se realizaron las modificaciones
mecdanicas y las automatizaciones necesarias a la prensa froqueladora, con el fin
de adaptarle 3 servomotores de control y 3 micrdmetros electréonicos tipo encoder,

que se empleardn para la medicidon de la posicidn de las herramientas de formado.

La Figura 61 es unaimagen de un detalle del troquel, en donde se pueden observar

las tres herramientas de formado usadas en la mdqguina prototipo.

Figura é1. Detalle de las herramientas de formado del bimetal en la m&qguina prototipo.
Elaboracion propia.

Las herramientas funcionan de modo progresivo, es decir, primero se monta el disco
sin curvatura en la herramienta izquierda, posteriormente se da el primer ciclo de
troquelado, en el que baja el froquel y comprime a la tira bimetdlica, después, se
cambia manualmente la tira semi formada a la herramienta central, se carga en
la herramienta de la izquierda un nuevo disco y se hace ofro ciclo de troquelado.

Finalmente, la tira semi formada se mueve de la herramienta central a la derecha
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y se repiten los dos pasos anteriores con las otras herramientas. Se realiza un tercer
ciclo de troquelado y con ello se logra un disco completamente formado, con la

curvatura apropiada para producir el snap y se use en los moto-protectores.

La Figura 62 muestra la mdquina de prueba de temperatura, encargada de
proporcionar la respuesta de los tiempos de apertura y cierre de la tira bimetdlica

termostdtica a las temperaturas T, y Ty, respectivamente.

SARL Dis |
90

Figura 62. Imagen de la maquina de prueba de temperatura para la tira bimetdlica
termostdatica.
Elaboracioén propia.

Esta mdquina se encuentra separada de la mdqguina prototipo, por tanto, se

traslada manualmente el material hasta la maquina de prueba de temperatura.

La forma en que se realiza la prueba de temperatura es la siguiente: primero, se
ajusta la maquina prototipo; el Algoritmo Hibrido AHN-ELM sugiere un ajuste de

micrémetros conforme a los eventos episddicos memorizados.

Los discos se forman en una muestra, usualmente de 30 piezas, que se lleva a la

maquina de pruebas de temperatura.
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Las firas bimetdlicas se montan en un soporte especial y se sumergen en distintas

finas. Estas finas contienen aceite a diferentes temperaturas establecidas.

A temperaturas altas, los bimetales tienden a hacer snap, flexionarse, mientras que,
a temperaturas bajas, deben regresar a la posicion inicial. La computadora de esta
maquina de pruebas guarda la informacioén, que después es enviada a la maquina

prototipo.

Posteriormente, se envia dicha informacién sobre el tiempo de temperaturas de
apertura y cierre a la computadora remota en donde se encuentra la red
hipocdmpica vy, finalmente, dependiendo del resultado, si logro formar las Idminas
dentro de los limites de apertura y cierre esperados, se inicia el lote de produccidn.
En caso de que el sistema hipocdmpico sugiera un nuevo valor para opfimizar el
ajuste del lote a procesar, se realiza dicho ajuste antes de que inicie el siguiente

lote de produccion.

4.2.7. Desarrollo del sistema de control de prototipo
El desarrollo del Sistema de Control de maquina comienza con la instalacion de la
computadora que manejard todos los pardmetros para el formado de ldmina
bimetdlica en la prensa troqueladora. Esta computadora estd montada en la

mdAaaqguina prototipo.

Sus funciones consisten en recibir los datos de ajuste de la temperatura de las
cdmaras térmicas y enviar los comandos de posicidn a los servomotores, estos

ajustan, a su vez, las herramientas de formado.

El Sistema de Control de méaquina se comunica via Bluetooth con la interfaz cortical
de la red hipocdmpica AHN-ELM; para esto, utiliza un sistema embebido con

modulo de comunicacion Bluetooth.

La Figura 63 muestra el diagrama de bloques del Sistema de Confrol de Maquina
implementado en la mdquina prototipo, presenta los detalles del control de
posicion de las servo-herramientas con sus controladores, asi como la interface

bluetooth y la red intranet.
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Maquina prototipo de troqueladora para formado de bimetales termostaticos
(Sistema de Control de Mdaquina)

— Servomotor 1 ﬁ

Arduino
interfase Bluetooth

ey Servomotor 2 ﬁ
|

== Controladores

Computadora
industrial de maquina
prototipo
(plataforma LabView)

e Servomotor 3 ﬁ

Figura 63. Diagrama a blogues de la mdqguina prototipo de formado de Idmina
bimetdlica.
Elaboracion propia.

Con el fin de implementar la Red Hipocdmpica Artificial AHN-ELM, se emplea una
interfaz entre el control de posicionamiento de los servomotores y la computadora

del sistema cortical que contiene al Algoritmo Hibrido AHN-ELM.

La Figura 64 muestra una captura de pantalla de la computadora que se conectd
a la maqguina formadora prototipo. Dicha computadora sirve de interface con el
operador para monitorear los datos de posicidn provenientes del control del
Algoritmo Hibrido AHN-ELM. La pantalla muestra la base de datos de configuracion

de la mdquina, utiliza el programa Labview de National Instruments.

Figura 64. Imagen de pantalla de la computadora en la mdguina formadora.
Elaboracion propia.

164



Posgrado CIATEQ, A.C.

La interfaz permite capturar y/o monitorear los datos del lote, asi como la
informacioén relevante del material a procesar en la maquina. Esta informacion se
comparte tanto para registros de la maquina prototipo, como para el Algoritmo
Hibrido AHN-ELM. El algoritmo de Red Hipocdmpica Artificial AHN-ELM estd alojado
en una segunda computadora. Esta computadora se encarga de recibir
informacion de la aplicaciéon de LabView, la procesa y la regresa a la misma
aplicaciéon. La decision en fiempo real de confrolar la mdquina recae en el
programa LabView, pero los valores de confrol que se utilizan para el formado son

todos generados por el Algoritmo Hibrido AHN-ELM.

La mdaqguina prototipo utiliza, para la comunicacioén, tres bases de datos que tienen

diferentes propdsitos.

e La primera base de datos estd en la mdaquina formadora del Sistema de
Control de mdaquina, que en primer lugar contfiene la informacién del
proceso, esto es, los pardmetros de Idmina termostdtica que se procesan. La
retro alimentacion de la temperatura de snap y las temperaturas de las
cdmaras térmicas vy, por Ultimo, la posicidn de los servomotores.

e La segunda base de datos contiene los pardmetros de aprendizaje de la
Red Neuronal AHN-ELM

e Latercera base es el buffer temporal que contiene la memoria de frabajo

El sistema cortical maneja dos bases de datos y la maqguina formadora maneja una
de ellas. Ambas bases de datos interactian con el Algoritmo Hibrido de la Red
Neuronal AHN-ELM.

La Figura 65 muestra el diagrama de interconexién vy las bases de datos utilizadas
en la mdaquina prototipo, puede observarse el sistema cortical integrado y su

interfaz para ejecutar el Algoritmo Hibrido AHN-ELM.
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Maquinaformadora de bimetales Interface de control hipocampico
(Sistema de Control de Maquina) (Sistema Cortical)
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Figura 65. Diagrama de interconexion de la mdquina prototipo troqueladora.
Elaboracion propia.

La interfaz del Sistema de Control de la mdquina se comunica con la plataforma
MatlLab de la computadora remota, a través de las interfaces Bluetooth y el

Intranet.

El resultado de la interacciéon de las tres bases de datos que estdn tanto en la
maquina prototipo como en la computadora donde estd instalada la Red AHN-
ELM, tienen como resultado generacion de la nueva posicidon de las herramientas
formadoras, que, una vez ajustadas, cuando el cabezal neumdatico baje, dard la

forma a la tira bimetdlica conforme a los ajustes realizados.

La base de datos de la Red AHN-ELM es el equivalente de la memoria a largo plazo
en el modelo de aprendizaje, mientras que la base de datos de la mdaquina
formadora equivale a la memoria de corto plazo y el buffer temporal emula a la

memoria de trabagjo.

4.2.8. Modelo conceptual de la red neuronal AHN-ELM a la maquina
prototipo
El modelo conceptual de la adaptacién de la Red Neuronal AHN-ELM a la mdquina
prototipo muestra, en forma simplificada, los flujos de informacién que aparecen all

aplicar la Red Neuronal. Dicho modelo conceptual se emplea para visualizar las
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variables que deben interconectarse en la aplicaciéon de la mdaquina prototipo,

enfocado en los flujos de informacion.
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Figura 66. Esquema del modelo conceptual de red neuronal para el experimento de
control cognitivo usando el algoritmo hibrido AHN-ELM.
Elaboracion propia.

La informacion del entorno se refiere a las mediciones del comportamiento del
bimetal después del proceso de formado, tales como la temperatura de las
cdmaras térmicas, la posicion actual de los servomotores, el tipo de bimetal y el

desempeno esperado, entre otros.

La Figura 66 muestra el esquema del modelo conceptual de la Red AHN-ELM
implementado en la maquina prototipo. En ella, se puede observar la interaccion
gue se da entre las instancias hipocdmpicas DG, CA3, CA1 'y SUB con los datos del
entorno, que en este caso, consisten en la informacion sobre los pardmetros del

proceso, como fiempo de apertura y cierre del bimetal a las temperaturas de
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prueba T, y Ty la posicion de los servomortores y la eficiencia del proceso
especificada mediante el métrico de desempeno denominado yield. También, se
detalla el interior de la instancia SUB, mostrando la interaccidn de las variables de
recompensa y actuacion. Se senala, ademdas, la ubicacion de las memorias de
corto y largo plazo, asi como la memoria de trabajo. El Algoritmo Hibrido AHN-ELM.

controla al cabezal de formado con las 3 servo-herramientas.

4.2.9. Configuracion de red AHN-ELM para sistema de control de maquina
prototipo

La configuracion que se requiere para implementar la Red AHN-ELM a la maquina

prototipo se enfoca en definir los pardmetros iniciales de las instancias

hipocdmpicas. Esto es, en definir, por ejemplo, cudntas neuronas ocultas o que

funcion de activacion se seleccionard seguin lo precise el proceso que se desed

controlar.

La Tabla 7 contiene un sumario de los pardmetros principales que es necesario
configurar en la Red Hipocdmpica AHN-ELM para dar inicio a la prueba. La tabla
muestra los datos en 3 columnas, que confienen, en la primera, el tipo de elemento
de la instancia hipocdmpica que debe configurarse, en la segunda, la variable vy,

finalmente, los valores utilizados.
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Tabla 7. Configuracién de Instancias hipocdmpicas establecidas para aplicar la red AHN-
ELM en la mé&quina prototipo.

Elemento Variable Consnde'racmn
Laberinto

Limite inferior laberinto de DG, T, — LSLpg 0.15
Limite superior laberinto de DG, T, — USLpg 0.20
Numero de neuronas ocultas DGy, Npgp 1000
Numero de neuronas ocultas CA3 Ncas 500
Numero de neuronas ocultas CA1 Nca1 120
Numero de neuronas salida DGy, Npgp 1000
Numero de neuronas salida CA3 Ncas 500
Numero de neuronas salida CA1 Ncal 120
Datos Entrenamiento inicial CA1 NcAlEntren 50
Error permitido DG €pg 0.01
Error permitido CA3 €ca3 0.01
Error permitido CA1 €ca1 0.01
Error permitido SUB Esyp 0.01
Factor exploracién gamma ySUB Osyp 0.4
Salidas de control SUB Nyytputs YsuB 3

Elaboracion propia.

4.2.10. Arquitectura para AHN-ELM para control de formado de curvatura
de bimetales termostdaticos
La arquitectura de la red hibrida AHN-ELM para el formado de la curvatura de
bimetales termostdticos se muestra en la Figura 67 en la cual se pueden observar
las cuatro instancias hipocdmpicas que componen a la red, utilizadas en el
experimento del robot explorador. La entrada es la red de filfrado dindmico PAT la
cual se encarga de identificar los fipos de bimetales termostdticos y las
caracteristicas de la Idmina bimetdlica a formar como dngulo, dimensiones y

temperaturas de operacion esperadas, esta seccion se denomina DG,.

De la seccidon PAT pasa el dataset filtfrado para que se readlice la separacion de
patfrones, que consisten en expandir los datos de entrada usando el algoritmo
codificador AHN-ELM, esta seccion de la red se denomina DG,. Una caracteristica
de esta red de auto-encoder es que las salidas y las enfradas reciben los mismos
datos, por lo tanto, la salida real de esta seccion de la red son los pesos de la red

oculta. Un requisito es que esta seccidon de la red es que se configura en el modo



Posgrado CIATEQ, A.C.

RED HIBRIDA AHN-ELM APLICADA AL CONTROL DE MAQUINA DE
UNA FORMADORA DE CURVATURA DE LAMINA BIMETALICA

Cornus Ammonis 3 (CA,)
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Figura 67. Arquitectura de la red hibrida AHN-ELM
Elaboracion propia.
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sparse, esto es, el nUmero de neuronas ocultas es mayor al nUmero de enfradas

para lograr la expansion del dataset y facilitar la diferenciacion de patrones.

La siguiente red procesa los datos provenientes de DG, es la instancia CA3 que se
implementa con una red recurrente Hopfield, la cual se utiliza para guardar los
recuerdos episddicos del entorno. El objetivo de la red Hopfield es la de guardar un
patron y posteriormente recuperarlo. Una cualidad importante de esta seccién de
la red es que es capaz de reconocer un patrén, aunque éste contenga una

pequena cantidad de ruido.

posteriormente el patrén episdédico recuperado se manda a la instancia
hipocdmpica CA1 que es una red de aprendizaje extremo configurada en modo
de aprendizaje secuencial denominada OS-ELM, ahi recibe tanto el patron de
recuerdo episddico como la configuracion utilizada en el ambiente de control para

el sistema de respuesta.

Finalmente, la salida de la instancia hipocdmpica CA1 alimenta a la instancia
hipocdmpica Subiculum SUB que es un algoritmo de aprendizaje por refuerzos, en
este caso un algoritmo Q-Learning, la salida de este algoritmo va directamente al
algoritmo de control de la mdaqguina formadora que se encarga de mover 3
servomotores para posicionar las herramientas de formado en a las distancias
correctas para lograr la curvatura de la Idmina bimetdlica esperada, esto para
reaccionar de acuerdo a los resultfados del proceso de formado que en este caso

serd parte del entorno del proceso..

La Figura 68 muestra la configuracion y los pardmetros principales utilizados en
cada una de las instancias hipocdmpicas utilizadas en el experimento del formado

de curvatura de la Idmina bimetdlica termostdtica.
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Arquitectura AHN-ELM en Formado Curvatura
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Figura 68. Arquitectura en bloques del algoritmo hibrido AHN-ELM.
Elaboracion propia.
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4.2.11. Tamano de muestra de experimentacion
El famano de muestra se calcula a partir de dos variables, la primera es el
porcentaje de confianza que queremos obtener de la muestra y la segunda es qué

tanta variabilidad presenta la muestra.

Para determinar el tamano de muestra que se empleard en la experimentacion se
requiere, primero, determinar los indices estadisticos de la muestra, estos son
utilizados para determinar la variabilidad de los datos. Después, se debe definir el
porcentaje de confianza que se desea obtener. Con los datos obtenidos, se
calcula el error estadndar del promedio con la Ecuacion 43, la cual nos indica el
error estandar con una confianza del 68%, de la poblacion a evaluar, donde s es

la estimacidon de la desviacion estdndar.

S
SE_,Z=\/_%

Ecuacidn 43. Error estdndar.

Para poder obtener una confianza del 95% en el tamano de muestra, se adecua la
ecuacion y se despeja Ecuacion 44. La constante para (za/z)2 es 1.96 para

corresponder con el 95%, o es la desviacion estdndar de la poblacién a evaluary E

es el error minimo permitido para la muestra del experimento.

_ (Za/Z)ZG2

n E2

Ecuaciéon 44. Tamano de muestra con confianza del 95%.

En el caso del experimento 2, se determina el tamano de muestra de dos variables
significativas: T., que corresponde a la temperatura de apertura y Tr, que
corresponde a la temperatura de cierre. Primero, se determinan los indices

estadisticos de T, y T¢, para lo cual se tomd una muestra de varios lotes de
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produccion, que consistio en total de 9,516 tiras bimetdlicas, posteriormente, se
utilizd aplicando el software Minitab para determinar los principales indices

estadisticos, como la media de la muestra, la desviacion estdndar, entre ofras.

Con base en ello, se generan dos resumenes con los datos estadisticos mads

relevantes de las variables de temperatura de apertura T, y cierre Tr, ambos fueron

generados con el software estadistico Minitab, version 16.

La Figura 69 muestra en un recuadro el resumen estadistico que determina la
variacion estdndar de T,, para el cdlculo de tamano de muestra con respecto ala
temperatura de apertura, en él se puede observar que la media resultante es de

146.1 grados centigrados con una desviacion estandar de 18.69 grados.

1 Prueba de nomalidad de Anderson-Darling
A-auadrado 77.60
Valor P < 0.005
Media 146.10
/ Desv.Est. 18.69
Varianza 349.19
Asimetria 0.334319
Kurtosis -0.135245
N 9516
Minimo 1.00
ler cuartil 131.60
Mediana 142 40
0 35 7 105 140 175 210 245 Jer quartil 160.50
Maxmo 253.20
» _EI:'_ » » Intervalo de confianza de 95% para la media
145.73 146 .48
Intervalo de confianza de 95% para la mediana
14210 142.70
Intervalos de confianza de 95% Intervalo de confianza de 95% parala desviacidn estandar
18.42 18.96
Media l—.—'
Mediana |—o—|
142 143 144 145 146

Figura 69. Recuadro de resumen estadistico de la muestra para T,.
Elaboracioén propia.

La Figura 70 muestra un recuadro con el resumen estadistico que determina la
variacion estandar de Ty para el cdlculo de tamano de muestra con respecto ala
temperatura de cierre. Se puede observar que la media es 62.112 grados

centigrados con una desviacion estandar de 3.922 grados.
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I Prueba de nomalidad de Anderson-Darling
A-uadrado  422.94
Valor P < 0.005
Media 62.112
Desv.Est. 3.922
V arianza 15.386
A simetria 1.1712
Kurtosis 16.4306
N 9516
Minimo 5.400
ler cuartl 59.700
Mediana 60.800
18 36 54 72 S0 108 126 3er cuart! 63.800
Maximo 125.000
Py " “._D_h an » Intervalo de confianza de 95% para la media
62.033 62.191
Intervalo de confianza de 95% para la mediana
60.700 60.800
Intervalosde confianza de 95% Intervalo de confianza de 95% para la desviacién estandar
3.868 3.979
Media I—.—I
Mediana H
60.5 610 615 620

Figura 70. Recuadro de resumen estadistico de la muestra para Ty.
Elaboracioén propia.

Se fienen dos grupos de mediciones, las mediciones del grupo T, y del grupo Ty.
Para determinar el famano de muestra apropiadamente, hay que considerar el
grupo que requiere una mayor cantidad de piezas en el tamano de muestra. Al
hacer esto, aseguramos que el famano de muestra funcionard para ambos grupos.
Enfre mayor es la desviacion estdndar del grupo, mayor serd el tamano de muestra,
por lo que se escoge el grupo que tiene la mayor desviacion estdndar para el
cdlculo. El grupo T, tiene la mayor desviacion. Es de 18.69, por lo que se selecciona

este valor para calcular el tamano de muestra.

La desviacion estdndar para la temperatura de apertura es de 18.69 grados y para
la temperatura de cierre es de 3.922 grados. Siendo Ila mayor desviacion estandar

18.69, se selecciona este valor para el cdiculo del tamano de muestra a tomar.

El error E corresponde al valor minimo de diferencia para las muestras, en este caso,
en tanto la temperatura se mide en grados centigrados, el valor minimo a utilizar
serd de 1°C. Para determinar el tamano de la muestra se utiliza nuevamente el

software estadistico Minitab.
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La Figura 71 es el andlisis de potencia para la prueba estadistica, que nos permite
determinar cudntas piezas se requieren como minimo para realizar el estudio

estadistico denominado prueba T de dos muestras. En este caso, el resultado es de

7,342 piezas.
Ll Tamafio de
la muestra
e 7342
0.8 Supuestos
Alfa 0.05
E Desv .Est 18.69
tl‘ Altemativa No =
Q
g 0.6
L
']
o
T 0.4
=
D
-
[«]
o
0.2+
0.0 T T T T T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
Diferencia

Figura 71. Grdfica de potencia del tamano de muestra minimo.
Elaboracion propia.

4.2.12. Implementacion de delimitador de posicion
Una vez definida la cantidad de piezas a analizar, se procede a implementar un
delimitador de posicidon de los servomotores, debido a que el espacio de bUsqueda
para su ajuste usualmente es muy amplio, lo que puede incrementar el nUmero de
ciclos de entrenamiento significativamente, ya que tienen que explorar todo el

espacio de agjuste para encontrar el 6ptimo de formado de la tira bimetdlica.

Para evitar ciclos de aprendizaje extremadamente largos, se implementd un
algoritmo delimitador del espacio de busqueda, que funciona de manera similar a
un sistema experto (Bulatovic & Stojanovic, 2006) (Moore, Rosenof, & Stanley, 1990)
(Vizureanu, Fan, Chen, & Wang, 2010). Se emplea un motor basado en la férmula
de Timoshenko, presentado en la ecuacion Ecuacion 33 vista anteriormente. Dicha

formula establece un rango de posiciones vdlidas para la formacion de la tira

176



Posgrado CIATEQ, A.C.

bimetdlica; dependiendo del fipo de metales que forman el bimetal, el médulo de
elasticidad de Young vy el coeficiente de expansion térmica, entre otros factores,

gue ayudan a reducir el espacio de busqueda.

La Figura 72 muestra una grdfica de error respecto al tiempo de un juego de
posiciones en servomotores, que constituyen la propuesta de ajuste de acuerdo
con la formula de Timoshenko y reglas de experiencia. Estos valores se emplean
con la finalidad de reducir el espacio de bUsqueda y volverla significativamente

mads eficiente.

Error 2.615844e-05 in 8.05 seconds
Subiculum seolving Servo position 130C TOpen y 59C Tclose
T T T T

45 1

Emor porcentage %
[\S]
o
T
1

05 1

o 20 40 60 80 100 120 140 160
Iteraciones

Figura 72. Grdfica de porcentaje de error del algoritmo con respecto al tiempo.
Elaboracioén propia.
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4.2.13. Resultados de desempeiio del algoritmo hibrido de red neuronal
AHN-ELM
El experimento se readliza en la maquina prototipo para un total de 9 lotes de
produccion. Se configuran los lotes de produccién en la mdquina prototipo
conforme se van formando los bimetales, puesto que se recibe retroalimentacién
de la maquina de prueba de temperatura. Cada uno de los lotes fue seleccionado
con un diferente tipo de bimetal y radio de curvatura. La razén de la seleccion es
el abarcar diferentes familias de bimetales, las cuales tienen diferentes
proporciones de los metales que lo componen. Esto nos sirve para entender como
afecta las diferentes proporciones en la constitucion del bimetal al proceso de

aprendizaje de la Red Neuronal AHN-ELM.

Posteriormente, se colectan los resultados de las pruebas y se realiza el andlisis de
desempeno para el Algoritmo Hibrido AHN-ELM, para lo cual resulta necesario
comparar los indicadores de la Tabla 8, que muestran el desempeno de la maquina
prototipo de formado de la tfira bimetdlica. Los campos seleccionados para el
andlisis son: Lote de bimetal termostdtico, nUmero de ajustes durante
entrenamiento ny,ic.q. NUMero de ajustes después de entrenar la red ngyy_gLm.
eficiencia del proceso original yieldy,iginq: Y €ficiencia del proceso después de

entrenar lared, yieldsyn—gLu-

Con los resultados obtenidos, y empleando el Minitab, se hace una grdfica de
tendencia, la cual se muestra en la Figura 73 y se emplea para verificar si existe
visualmente alguna diferencia entre el desempeno de yield cuando se utiliza la
maquina prototipo con el sistema origina manual (linea negra) y cuando la Red
Neuronal AHN-ELM confrola la mdaquina (linea roja). Cabe aclarar que el
desempeno minimo esperado de 90%. En la grafica puede observarse que, usando
el sistema de control original, no se alcanzaba la meta minima de 90% en yield, ya
que los valores estdn tfodos ellos debajo del minimo de 90%, mientras que, cuando
se emplea la Red AHN-ELM el 66% de los lotes alcanzan el rango aceptable arriba
del 90% de eficiencia. Este desempeno estd ligado a las propiedades de los

materiales y las geometrias de diseno. En algunos modelos no se logra la
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optimizacion inmediatamente, para alcanzarla, serdn necesarios varios ciclos mas

para que eleven el yield.

1004+----——"——"——— 1 100% Control
—&— Manual
n —— Red AHN-ELM
- L]
v N
90t ——g e (S S—— 2__190%
\ L
/
\
W

801

704

Yield Operacional

60

50 T T T T T T T T T

Lotes

Figura 73. Grdfica de tendencia yield operacional para 9 lotes de prueba aplicando la
red AHN-ELM.
Elaboracion propia.

Para determinar el promedio, tanto en el sistema original como al aplicar el control
con la Red Neuronal AHN-ELM en la mdquina prototipo, se realiza una grdfica de
intervalos de confianza que incluye los 9 lotes de produccion evaluados, la idea es
determinar con un 95% de confianza en donde se encontrard la media del
desempeno tanto del grupo del sistema original como cuando es controlado por
la Red Neuronal AHN-ELM. La grdfica de intervalo de confianza nos ayuda a
evaluar si son diferentes los grupos en evaluacion, si no hay un traslape entre los
intervalos, podemos considerar que son estadisticamente  diferentes
significativamente, en caso contrario, que se fraslapen, significa que no podemos
decir que son estadisticamente diferentes debido a algunas mediciones podrian

pertenecer a un grupo de control u ofro.

La Figura 74 muestra la grafica con los dos intervalos al 95% de confianza. En ella se
puede apreciar que el promedio del control original estd entre el 76% y el 88%,

mientras que, aplicando el control con la Red Neuronal AHN-ELM desarrollada, se
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obtiene un intervalo mas cerrado, que va del 88% al 94%. Esta grafica muestra que
el promedio usando la Red Neuronal AHN-ELM es superior al original en 10%,
aproximadamente y como no se traslapan los intervalos de confianza podemos

decir que existe una diferencia estadistica significativa.

951

90 1

85 1

Yield Operacional

80 1

75+

Manual Red AHN-ELM
Control

Figura 74. Grdfica de intervalos de confianza que muestra la comparaciéon entre el
proceso original y el proceso en el que se aplica la red AHN-ELM.
Elaboracion propia.

La Tabla 8 muestra los indicadores de desempeno de los lotes en los que se empled
el Algoritmo Hibrido AHN-ELM. Contiene los resultados concretos obtenidos de
cada lote de produccion. La primera columna indica el nUmero de lote de bimetal
termostdatico; la segunda, el nUmero de ajustes durante entrenamiento ng,irenar: 10
tercera corresponde a la eficiencia del proceso original yieldo,iging Y 10 Ultima

columna a la eficiencia del proceso después que la Red yield yy—gLm S€ €ntrend.

Con el fin de demostrar que existe una diferencia estadistica significativa entre el
desempeno del control original y el control usando la Red Neuronal AHN-ELM, se

hace una prueba T de dos muestras (6 2-sample T, en inglés). La prueba T de 2
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Tabla 8. Indicadores del desempeno del algoritmo AHN-ELM.

Lote bimetal Numero Yield proceso Yield proceso

termostatico | ajustes Ny,iciar | Yi€ldorigina | Yieldagyn_gim
909399 65 86.4% 92.3%
920747 37 89.2% 94.7%
994670 74 78.3% 82.6%
909399 165 68.5% 88.5%
966141 113 73.4% 89.1%
974210 53 76.5% 95.6%
976506 32 88.9% 93.6%
917824 41 86.8% 90.4%
938729 158 87.3% 95.1%

Elaboracion propia.

muestras es una prueba de hipdtesis para las medias de dos poblaciones, cuya
finalidad es determinar si son significativamente diferentes (Ortiz Pinilla & Moreno,
2012). Se utiliza la hipdtesis nula, que indica que la diferencia entre las medias de
dos poblaciones es igual al valor hipotético (Hy:pu, —uy, =ug), Y la prueba,
compardndola con la hipdtesis alternativa, la cual puede ser de cola izquierda

(1 — My < Hg), de cola derecha (u; — py > ) 0 de dos colas (i — Py # Ho)-

Para realizar una prueba T de 2 muestras, las dos poblaciones deben ser
independientes; en otras palabras, las observaciones de las 2 muestras no deben

tener ninguna relacion entre ellas.

Se selecciona la prueba de hipdtesis de prueba T de dos muestras de dos colas,
donde H, en la Ecuacion 45 es la hipotesis Nula y H; en la Ecuacion 46 es la hipotesis

Alternativa.
Hy:py — p, = 0 Desempenio igual en ambos controles

Ecuacion 45. Prueba de hipdtesis nula.

H;:yy — p, # 0 Desempefio diferente entre ambos controles

Ecuacién 46. Prueba de hipdtesis alternativa.
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Para aplicar la prueba se utiliza el software Minitab, ya que tiene un mddulo
dedicado para el cdiculo de pruebas T de dos muestras que facilita el andlisis. Lo
primero que hace el software es determinar la factibilidad de usar la prueba T de
dos muestras con base en las caracteristicas de los datos; busca, entre otras cosas,

la existencia de datos anormales. Para esto, hace una prueba de normalidad.

En la Figura 75 se muestra una advertencia de no normalidad de la prueba de

Anderson-Darling que hace el software Minitab, implica que no se puede emplear

Prueba t de 2 muestras para la media de Yield Inida y Yield AHN-EL

Tarjeta de informe
Verificar Estado Descripcion
Datos u No hay puntos de datos poco comunes. Los dates poco comunes pueden tener una fuerte
poco comunes influenda sobre los resultados.

Normaldad i’i Debido a que los tamafios de las muestras son menores que 15, la normaidad puede ser un
problema. Si los datos no estan distrbuidos normalmente, el valor p puede ser inexacto con
muestras pequefias. Dado gue la normalidad no se puede verificar de forma confiable con
muestras pequefias, usted deberia interpretar los resutados de la prueba con precaucion.

Tamafio de la u La muestra es suficiente para detedar una diferencia entre las medias. Debido a que usted

muestra ingresé una diferencia de interés, el Informe de diagndstico provee una evaluacién del temario de
la muestra para esta diferencia. No tiene que preacuparse por €l hecho de que la potencia sea
baja porque la prueba detecté una diferencia.

Figura 75. El recuadro muestra un resumen de factibilidad de los datos para ejecutarla
prueba T de 2 muestras.
Elaboracion propia.

la prueba T para dos muestras, por lo tanto, se decide verificar si los datos son
realmente no normales haciendo una segunda prueba de normalidad del fipo
Ryan-Joiner, y se concluye que los datos son ligeramente no normales. El resultado

de la prueba fue 0.071, cuando el valor esperado es P < 0.05, por lo que se
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considera lo suficientemente normal para poder aplicar la prueba T de 2 muestras

basado en el resultado de la prueba Ryan-Joiner.

La Figura 76 muestra la prueba adicional de normalidad de los datos basado en el
método Ryan-Joiner. Muestra un valor de P < 0.05, por lo que se considera que los
datos son normales. Para su aplicacion se utiliza el software estadistico Minitab, con
el fin de comparar los dos grupos de resultados de desempeno yield, empleando

la prueba T de 2 muestras. Para esto, se compara la columna yieldgyigina CON I

columna yield gy -y d€ 1a Tabla 8.

Normal

Media 86.51
Desv.Est. 7.768
N 18
R 0.951
Valor P 0.071

954

80
704
60_
504
40_
304

Porcentaje

204

70 80 90 100 110
Yield

Figura 76. Grdfica del andlisis de normalidad Ryan-Joiner basado en correlaciones.
Elaboracioén propia.

El software Minitab también genera el resumen de la verificacion de Ias muestras y

del tamano de muestra para este estudio.

La Figura 78 muestra un recuadro que contiene, en la parte superior, las graficas de
tendencia de yield, el eje de las X corresponde a los lotes de produccion y el eje
de las Y al yield, mostrando el desempeno de yield en el sistema original,

comparado con el que se obtiene con la Red AHN-ELM. Se puede observar como
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la media sube. También puede verse graficamente que no hay datos anormales

en la grdfica de tiempo.

Prueba t de 2 muestras para la media de Original y AHN-ELM
Informe de diagndstico
Orden de los datos en la hoja de trabajo
Investigar valores atipicos (marcados en rojo).
Original AHN-ELM

100

. N

50

— /"1&‘(__/"

Potenda ¢Cudles tamaios de muestra se requieren
£Cudl es la probabiidad de detectar una diferencia? para detedtar una diferencia de 1?
Diferendia de interés: 1

< 40% 60% 90% 100% Ambas muestras Potenda

- 375 60.0
472 70.0
6.9863 10.255 22 ELE
1 802 30.0
Para alfa = 0.05 y tamafios de muestra = 9:
Si hubiera una diferencia de 1 entre las medias, usted tendria Sus muestras
una probabiidad de 6.2% de detedar la diferencia.

B 6.2

La potenda es una funcion de los tamarios de las muesira y las deviaciones estandar. Sila potenda no es satisfactoria, considere aumentar
los tamafios de las muestras.

Figura 77. Recuadro de grdfica de tendencia muestra el yield de salida de la mdqguina
prototipo sin y con el nuevo algoritmo hibrido AHN-ELM.
Elaboracion propia.

El andlisis senala que, para poder observar una diferencia de 1% en los grupos, se
requiere de un minimo de 599 muestras, para tener una confianza del 80% de que
el andlisis podrd ver la diferencia del 1%. Sin embargo, tal como se observo en los
grdficos anteriores, la diferencia que se busca es aproximadamente del 10%, por

ende, se confinua con la prueba T para dos muestras.

El reporte de resumen de la Figura 78 nos muestra el resultado de la prueba
estadistica T para 2 muestras. Puede observarse que existe una diferencia
estadistica significativa entre utilizar o no el Algoritmo Hibrido AHN-ELM. En la parte

superior del recuadro, se encuentra una barra de medicidn que muestra una P =
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0.006, lo que significa que si existe una diferencia estadistica significativa entre las

medias de las dos muestras.

Prueba t de 2 muestras para la media de Original y AHN-ELM
Informe de resumen

éDifieren s medias? Estadistias Original AHN-ELM
0 005 01 > 0.5 Tamafio dela muestra 9 9
Si No Media 81.7 91.322
IC de 95% (75.81,87.59)  (88.107, 94.537)
P =0.006 Desviacion estandar 7.6590 41826
La media de Original es sgnificativamente diferente de la
media de AHN-ELM (p < 0.05). Diferencia entre medias™ -9.6222
IC de 95% (-15.960, -3.2843)

* La diferencia se define como Original - AHN-ELM.

IC de 95% para la diferenda
éIncluye le intervalo cero?

|
i
1 Comentarios
i
16 12 3 ) 0 - Prueba: Usted puede concluir que las medas difieren en
el nivel de sigrificanda de 0.05.
-- IC: Cuantifica la incertidumbre asociada a la estimacion
de la diferencia a partir de los datos de las muestras. Usted
Distribucion de los datos puede tener una seguridad de 95% de que la diferencia
Compare los datos y las medis de las muestras. verdadera se encuentra entre -15.960 y -3.2843.
Original -- Distribucién de datos: Compare la ubicacidn y las medias
de las muestras. Busque datos poo comunes antes de
. s ey interpretar los resultados de la prueba.
AHN-ELM
- }.H.'H-h
7‘[] 80 9‘0

Figura 78. Recuadro de intervalos de confianza de la prueba t de 2 muestras.
Elaboracioén propia.

La grdfica de IC (Infervalo de Confianza) de 95% para la diferencia, muestra una
media de 9.6222%, y el intervalo estd entre el 3.2843% y el 15.96%, lo que significa
gue el desempeno de yield usando la RNA AHN-ELM para controlar la mdqguina
prototipo es, en promedio, 9.6222% superior respecto al uso del control original.
Resulta importante remarcar aqui que el porcentaje mejorard considerablemente
si se corren mas ciclos de aprendizaje y que incluso el porcentaje de 9.6222% inicial
obtenido se fraduce como un ahorro en pruebas, tiempo y materiales muy

importante a nivel manufactura.

Los resultados del experimento 2 son congruentes con una mejora de yield del 9.6%,
y con ello se demuestra que el sistema puede controlar y aumentar la eficiencia de

la mdaquina prototipo.
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4.2.14. Conclusiones de la aplicacion del algoritmo hibrido AHN-ELM como
control automatico en el proceso de formado de bimetales

El impacto de la reducciéon de desperdicio de la fira bimetdlica representa ahorros

de hasta un 9.6% en el proceso de produccidn, ya que, el proceso no solamente

evita tirar las piezas de prueba, sino que ayuda a impedir que entre a la linea de

produccion material que no cumpla con las especificaciones requeridas para la

fabricacion de moto protectores eléctricos.

El Algoritmo Hibrido AHN-ELM puede ser adaptado también a mds procesos
industriales y procesos que puedan opftimizarse con simulaciones de pruebas para
la obtencidn de valores 6ptimos de otfras indoles, por ende, se continuard

evaluando en nuevas aplicaciones en futuros trabajos.



Posgrado CIATEQ, A.C.

CONCLUSIONES

CONCLUSIONES GENERALES

La Red Hipocdmpica AHN-ELM puede considerarse como un Algoritmo Hibrido de
la familia del aprendizaje automdtico auténomo, se desarrolld para la resolucion
de problemas de decisiones secuenciales en sistemas de control automdatico.

La Red Hipocdmpica Artificial Hibrida AHN-ELM tiene aplicaciones en campos tan
diversos como el confrol automatico de maquinaria, la teoria de juegos, economia,
mejora del fiempo de respuesta de sensores, entre muchos ofros que requieren de
la capacidad de autoaprendizaje.

Los problemas de decisiones secuenciales pueden ser abordados mediante
multiples técnicas, sin embargo, una de las caracteristicas diferenciadoras del
aprendizaje empleando la Red Hipocdmpica Artfificial AHN-ELM desarrollada en la
presente investigacion, es que, la solucion planteada puede estar basada
completamente en datos, no necesita estar modelada. Esta caracteristica resulta
indispensable en los problemas en los que resulta dificil obtener un modelo que
describa de forma precisa la evolucion del sistema ante las diferentes acciones
posibles.

La Red Hipocdmpica Artificial Hibrida PAT-ELM tiene aplicaciones para el monitoreo
en medicina, caracterizacién de materiales en manufactura, monitoreo de
condiciones atmosféricas entre muchos otros dependiendo del hardware utilizado.
Por ofra parte, cada vez es mds habitual almacenar de forma sistemdtica datos
relativos a todo tfipo de procesos, por lo tanto, el nUmero de aplicaciones
potenciales de ambas Redes Hipocdmpicas Artificiales es muy amplia, en tanto
con soélo esos datos serd posible hacer proyecciones y optimizaciones a multiples
procesos de distintas indoles, procesos que resultan fundamentales para la

manufactura industrial pero que no se limitan a ella.
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CONCLUSIONES DEL EXPERIMENTO 1 PAT-ELM CARACTERIZADOR DE TIRA
BIMETALICA

En esta investigacion proponemos un novedoso sistema de caracterizacion que
puede ser utilizado en aplicaciones industriales, en especial para la fabricacién de
moto-protectores térmicos.

Dicho sistema estd basado en un algoritmo de Mdquina de Aprendizaje Extremo
ELM vy, en el filtrado dindmico por prueba de promedios parciales PAT.

Los resultados obtenidos muestran una variacion de 3% entre las mediciones
realizadas siguiendo el estdndar ASTM vy las predicciones obtenidas por nuestro
algoritmo.

Estos resultados son relevantes debido a que dicha variabilidad es aceptable para
los estdndares industriales seguidos en la fabricacion de moto-protectores.

Por lo tanto, el Algoritmo Hibrido propuesto, PAT-ELM puede reducir el desperdicio
de material termostatico usado en el arranque y control del formado de las tiras
bimetdlicas, que puede llegar a representar al 10% de la produccion, mientras que
la cantidad de horas hombre dedicadas a los procesos de caracterizaciéon se
reducird en un 40%.

El impacto de desperdicio representa ahorros de hasta un 20% en el proceso de
produccion, ya que no solamente se evita tirar las piezas de prueba, sino que se
ayuda a evitar que entre a la linea de produccion material que no cumpla con los

requisitos para la fabricacidon de moto-protectores eléctricos.

CONCLUSIONES DEL EXPERIMENTO 2 AHN-ELM EN EL CONTROL DEL PROCESO
DE FORMADO

El sistema desarrollado aqui funciona también para controlar procesos de
manufactura automdaticos que requieren estar constantemente optimizdndose,
para compensar las variaciones fanto de la materia prima como de las variaciones
en los procesos. Los resultados obtenidos muestran que la mdquina es capaz de
compensar las variaciones hasta con un 3% de error. El tiempo de respuesta del
aprendizaje puede variar de 30 a 600 ciclos dependiendo del tipo de tira

bimetdlica termostatica. El impacto de desperdicio representa ahorros de hasta
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un 20% en proceso de produccion ya que no solamente se evita tirar las piezas de
prueba, sino que ayuda a evitar que entre a la linea de produccidon material que
no cumpla los requisitos para la fabricacion de moto protectores eléctricos.

Este Algoritmo Hibrido puede ser adaptado otros procesos industriales, por lo fanto,

se seguiré evaluando en nuevas aplicaciones.
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RECOMENDACIONES

RECOMENDACIONES Y PROYECCION FUTURA

La proyeccion futura de la presente investigacion es amplia y puede enriquecerse.
A continuacion, se describen algunas posibles mejoras sobre los métodos
propuestos para mimetizar las instancias hipocdmpicas, y se sugieren algunas

posibles direcciones de investigacion que pueden ayudar a implementarlas.

Como trabaijo futuro se planea hacer una comparacion de los Algoritmos Hibridos
AHN-ELM y PAT-ELM experimentando con diferentes tipos de Redes Neuronales
Artificiales diferentes a las seleccionas en la presente investigacion para verificar la

compatibilidad de los algoritmos y buscar mejores desempenos.

Para la instancia hipocdmpica Subiculum SUB se implementd en esta investigacion
usando el algoritmo Q-Learning, sin embargo, este algoritmo es uno de muchos
tipos de algoritmo de Aprendizaje por Refuerzos. Una de las oportunidades de
mejora es relacionada al tiempo de aprendizaje del algoritmo Q-Learning, debido
al método se basa en prueba 'y error. El tiempo de aprendizaje no se ha minimizado.
Aunqgue se detectd esta oportunidad durante la investigacion se decidié acotarlo
al Q-Learning. Sin embargo, actualmente existen diversos trabajos que combinan
las mdquinas de aprendizaje exiremo con técnicas de regularizacion, en el
contexto del Aprendizaje por Refuerzos, este proceso resulta mds complicado
debido a que no se dispone de una senal deseada. Aun asi, existen algunos
trabajos que ufilizan regularizacion por ejemplo el algoritmo LSTD (Kolter & Ng, 2009)
y que podrian implementarse en la instancia hipocdmpica Subiculum SUB para el
Algoritmo Hibrido de la Red Neuronal AHN-ELM.

Otra posible ruta para continuar esta investigacion es en el drea de la auto
asociacion, la red Hopfield fue seleccionada por su rapidez de aprendizaje, pero
puede reemplazarse por alguna otra red auto-asociativa si se fiene suficiente
capacidad de computo. Debido a que el objetivo es aplicar la Red Neuronal
Hipocdmpica AHN-ELM al control cognitivo, no se desarrollaron otras posibilidades,

pero puede buscarse algun algoritmo auto-asociativo.
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Se detectd durante la investigacion una posible aplicacion de la Red Hibrida AHN-
ELM para el control de la aplicaciéon de silicon liquido como sellos en sensores de
presion automotrices. Este proceso tiene caracteristicas muy similares a las del

formado de curvatura en bimetales.

Adicionalmente se detectd una aplicaciéon potencial para la Red Hibrida PAT-ELM
en la segregacion de sensores de presion automofriz que presentan
comportamientos anémalos durante su prueba funcional final, por lo que esta seria
una aplicacién del tipo segregacion, que podria abrir un nuevo grupo de

aplicaciones adicionales a la caracterizacion.

Por Ultimo, la Red Hibrida AHN-ELM se desarrolla para procesos de control y la red
Hibrida PAT-ELM monitoreo cognitivo con el objetivo de aplicarse a los procesos de
manufactura, sin embargo, el Algoritmo puede aplicarse a ofras dreas como la

médica o el manejo autdénomo de autos, entre otros.
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APORTACION DE LA TESIS

La aportacion de esta investigacion es la creacion de dos nuevos Algoritmos
Hibridos: el primero para el contfrol automdatico cognitivo, que tiene aplicacion en
procesos industriales practicos, y el segundo para ayudar al monitoreo cognitivo de
un proceso industrial. El primer Algoritmo Hibrido desarrollado es la Red Neuronal
AHN-ELM, inspirado en el hipocampo biolégico. Es un algoritmo de control, que es
capaz de aprender de forma automdatica sobre los pardmetros y variables del
entorno, para optimizar un proceso de manufactura y lograr una meta predefinida,
basada en una funcién de recompensa. El segundo Algoritmo Hibrido es la Red
Neuronal PAT-ELM, cuya caracteristica es que permite eliminar los datos anormales
y guardar soélo la informacion relevante, para reproducir apropiadamente una
caracterizacién basada en los datos de entrada. Ambos Algoritmos Hibridos fueron
probados exitosamente en el formado y caracterizacion del bimetal que se emplea
en la construccidn de moto protectores, con lo cual se confirmd su factibilidad

prdctica para la manufactura industrial.
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APORTACION SOCIAL DE LA TESIS

Uno de los principales impactos sociales de los nuevos algoritmos hipocdmpicos
AHN-ELM y PAT-ELM es que ayudan en las dreas de automatizacion de
manufactura a aumentar la competitividad en el mercado, al ofrecer productos
de mejor calidad en menor tiempo, reaccionar de forma mds rapida vy flexible a los
cambios. El aumentar la competitividad en el mercado es de fundamental
importancia para asegurar que las fuentes de trabajo de productos criticos como
la fabricacidn de moto-protectores puedan hacer frente a las competencias
globales. Esto asegura se puedan mantener en México los empleos y el know-how
en este tipo de actividad econdmica. Ofro impacto indirecto de los nuevos
algoritmos hipocdmpicos AHN-ELM y PAT-ELM es que se incrementa la seguridad
de las personas, ya que afecta a los moto protectores eléctricos utilizados
principalmente en los refrigeradores y en los aires acondicionados, estos en caso
de sobrecargas y picos de tensidon que ocurren con cierta regularidad en el pais,
puede producir incendios, el incremento de calidad de los motor protectores

reduce los riesgos de incendio con los usuarios finales.
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ANEXO 1

ANEXO 1 - Pseudo-cadigo del Algoritmo Hibri-
do AHN-ELM (Artificial Hippocampical Network
based on Extreme Learning Machine)

El algoritmo que se presenta en el anexo 1 es la versidn de pseudo codigo

del algoritmo de control cognitive denominada Red Hipocampica Artificial
basada en Madquinas de Aprendizaje Extremo o red AHN-ELM por sus

siglas en ingles.

ALGORTIMO ANEXO 1 - Red Neuronal AHN-ELM

- carga conhiguracion inicial AHNELM + con figuracion

i
i

{ Instancia hipocampica baja Dentate Gyrus }

- se inicializa instancia hipocampica baja DENTATE GYRUS (D)

estrategia: el algoritmo descartara los patrones de estimulos sensoriales
anormales y solo dejara estimulos los estado estable rpar (1), ..., zpar(p)
salida: estimulos de estado estable zpar(1), ... Tpar(p)

- carga numero de 4 para definir T4y ¥ € nimero de patrones iniciales

@, p= 1, tamafio del lote 1y, nimero de lotes L

- Paso 1: se cargan vectores de estimulos r.a(l),...r.0(n) de memoria

sensorial que incluyen posibles anormalidades
Paso 2: se calcula & y & de los ¢ patrones iniciales.

repeat
for cada vector de estimulo r..2(p) do
lea JL{:.:?[F} ]
QR
calcula nueva T, . = (g — 5
. (x; — 0,675) .
calcula nuevo P AT imitein ferior = 1 — %i@:i — Q1)
cadnk
(x; — 0.675)

(Q3—Q1)

calcula nuevoP AT jimitesuperior = (3 4

1,35
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12 se evalla r.a(p)

IEITE(P] = 'Fl"q-ﬂim:iiﬂinfﬁrh:ur — delete

TPHT':.P} IEEE(P] = -Pﬂ'iﬂim:iiﬂ:wp-:rh'.hr —+ delete
P < Tenip) < 9 TpAT(P) = Tea(p)
13: lee siguiente elemento T2
14- end for

15: until se completan L lotes evaluados
16 return rpar(p)

{ Instancia hipocampica alta Dentate Gyrus }
i
17- se inicializa instancia hipocampica alta DENTATE GYRUS (D)
estrategia: el algoritmo transformara los patrones de estimulos sensoriales
de estado estable rp r(p) a una representacion dispersa estable Wpar
que permite separar patrones similares
salida: patrones dispersos estables Wpar(1), ..., Wpar(n)
18: Los datos {Wpar} {p,gﬂp].-}ﬁ 1. nimero de neuronas i y el coeficiente
de penalizacion (' y se espera la salida de la categorizacion por clusters
15- inicializa DG 5e obtienen los datos de entrenamiento
2 repeat
71:  Paso 1: se generan pesos y sesgos orotogonales las neuronas ocultas ny,
2= Paso 2: Calcular los pesos de salida 3
22 if by < N then
g — (mrm 4 I |
. i O
else if Calcular los pesos de] salida 3 then
26: B* HT (”HT { %) FPAT
- end if
2 Paso 3 N, = zparA°.
2:  Paso 4: Trate cada fila (zp4T ) new como un puntoy agrupe los N puntos

en K clusters usando algoritmo k-means.
30 until nimero de patrones faltantes de evaluar del lote = 0

HTIP,gT
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3

3x

33

41:

4

43:

45:

47

return Wear

i
{ Instancia Cornus Ammonis 3 modo aprendizaje(C' A3, }—

i
se inicializa instancia hipocampica CORNUS AMMONIS 3 (C'A3,)

modo Aprendizaje

Estrategia: calcular la matriz de pesos Yp para las memoria episodicas
tundamentales P Wear.

Salida: Se calcula la matriz de pesos (W) entre las neuronas, los pesos
de la matriz son simétricos, la diagonal principal =0.

Memoria episddica fundamental (Y1, Y3, ..., ¥p), la longitud de todos los
vectores es igual (ty)

- if i + j then
35:
- else if Wi; =0 then
3T
-~ end if

- return W

W =YF Ves¥Yl —Psr

termina entrenamiento

b
1

{ Instancia Cornus Ammonis 3 modo Prueba}

- se inicializa instancia hipocampica CORNUS AMMONIS 3 (C'A3,)

modo Prueba

Estrategia: La red recordara memorias episodicas fundamentales (Yp)
cuando se presente una entrada inestable [ Xp) o X de prueba.

Salida: Patrones de estado estable Xy, Xy, ..., Xp).

Patrones de estado inestable (Xq, Xi, ..., Xp), la longitud de los vectores
(X') son iguales que la longitud de los recuerdos episddicos fundamentales
(¥).

if fXp = Yp then

Xy = sign((WXL) — 5)
- else if version incompleta o corrupta (prueba) then
- end if
Y(0) = sign((WXg) — 5)
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Ei1:

5

E3:

- inicializa CA3, donde los datos iniciales son: {X;. Y:}.z, € Ry w; €

- repeat
Yig+ = sing((WXL) — 5)
- until Mientras el estado del wector no cambie

{ Instancia hipocampica Comus Ammonis 1 (A1)}
f
se inicializa instancia hipocampica CORNUS AMMONIS 1 (C'Al)
Estrategia: La red recordara memorias episodicas junto con memoria de
trabajo.
Salida: Patrones completos del recuerdo episodico mas la respuesta de
memoria de trabajo inicial almacenada.
Patrones de estado inestable (X, Xy, ..., X'p), la longitud de los vectores
(X) son iguales que la longitud de los recuerdos episddicos fundamentales
(Y).
Los Datos {X..Y;}, = e RPyy; € B9, = 1,..., N, nimere de neuronas
i , nomero de nodos 1 , nomero de capas ocultas N, funcion de activacion
g(zr) y se espera una salida 5%+

Rii=1,. ,Nycon Nge N

form=1-—pdo

T
Hp g((ﬂﬂ’j Hy 1)
(0) Thy\ ™
Donde A, HTH 4 - HTX
- end for
89 — BHTY"

- donde Hy = HY
- Aprendizaje secuencial:
for k=0 — K do

for m = liop do
: T
Hp, g((,-a‘;f”-‘j H;,l)

y —1
Donde gt — gT (HHT + I-’*) X

i’
end for
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a7 .S[ki 1) .ﬂ['ﬂ b JLE-H”T “1_1 — ffh]_ﬁ[k:'jl
Ga: Donde If;.,] Hf”
a3 end for

—{ Instancia hipocampica SUBICULUM (5UB) }—
§

70- se inicializa instancia hipocampica SUBICULUM (ST7E)
Estrategia: La red recibe las primeras impresiones episodicas almacenadas
en memoria y las usa como configuracion inicial del algoritmo de aprendi-
zaje por refuerzo, si el resultado cumple con la funcion de error = = no
se ejecuta, pero si es menor se inicial el aprendizaje por refuerzos.
Salida: Patrones completos de actuadores.

71 Factor de descuento +y, secuencia de aprendizaje oy, Secuencia de explo-
racion €

72 Inicializar estimacion de funcion(} arbitrariamente, ejemplo (Jg « 0

[ES repeat

74 medir estado inicial s,

7. for Cada paso del episcdio do

Ta:
a € argmaz,() — k(s;,a) con probabilidad] — ¢
A s . : e
accion uniformemente aleatoria en A con probabilidade;
T aplicar ag, observar el estado siguiente s; . y la recompensa ri
78: Qr+i(sk, o) = Qrlse, ap)tog [resq + ymarQe(spe, a') — Qrlse, ar)
: 1+ Sk+1, @ ) — Gl Sk, 0k)
o end for

a0 until Cumplir condiciones de convergencia
a1 return =*
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ANEXO 2

ANEXO 2 - Pseudo-cadigo del Algoritmo Hibri-
do PAT-ELM (Part Average Testing based on
Extreme Learning Machine)

El algoritmo que se presenta en el anexo 2 es la version de pseudo codigo

del algoritmo de monitoreo cognitive denominado Red de Prueba de Pro-
medios Parciales PAT basada en Madquinas de Aprendizaje Extremo o
PAT-ELM por sus siglas en ingles.

ALGORTIMO ANEXO 2 - Red Neuronal PAT-ELM

carga configuracion inicial PATELM «— con figurecion

{ Instancia Hipocampica Baja Dentate Gyrus }
i
se inicializa Instancia Hipocampica Baja DENTATE GYRUS (D)
estrategia: el algoritmo descartara los patrones de estimulos sensoriales
anormales y solo dejara estimulos los estado estable zp (1), ..., zpar(p)
salida: estimulos de estado estable xpap(1), ... zpar(p)
carga numero de 4 para dehinir T, pue0 ¥ €l nidmero de patrones iniciales
@, p= 1, tamafio del lote mny,., nimero de lotes L
Paso 1: se cargan vectores de estimulos r.a(1),..r.a(n) de memoria
sensorial que incluyen posibles anormalidades
Paso 2: se calcula 7 y & de los @ patrones iniciales.

repeat
for cada vector de estimulo r..2(p) do
lza JL{:.:?[P_:I
IQR
calculz nueva T, g0 = Chia — 5
{r; — 06BT5) .
calcula nuevoe P AT imitein ferior = (1 — %i@:i — Q1)
¥ 11}
- — 0.675) .
calcula nuevo P AT e superior = (1 4 [J—JlrQE — 1)

o 1,35
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17:
18:

14
- Cargar los datos de entrenamiento. |

A
- Genera la Matriz y se asignan aleatoriamente los pesos a los vectores de

3

se evalua r.0(p)

II‘-ITE(P] = -Fllqﬂim:i!-ninfﬁ'rmr — delete
IP-"!Tl:.P} Inrﬂ(]’;‘] = -p"i?—‘rim:iimup-rrhﬁr — delete
p = I'n,ﬂl:_jﬂ] < o IPAT[P:] I-:*..-.E[P::'

lee siguiente elemento r,.9
end for

- until se completan L lotes evaluados
- return rpar(p)

{ Instancia hipocampica Dentate Gyrus variante Monitoreo }
ﬁstrategia: el algoritmo transformara los patrones de estimulos sensoriales
de estado estable rp47(p) a una representacion dispersa estable Wpap
que permite separar patrones similares
salida: patrones aprendidos estables Ypar(1). ..., Yparin)
carga numero de & para definir T, 4.0 ¥ € ndmero de patrones iniciales
@, p= 1, tamanio del lote ., numero de lotes L
Se inicializa la ELM, nimero de nodos, numero de capas ocultas L, funcion
de activacion g(z).
cargar datos (N.x, N.y)
| {I,':f-!' |I',' L= j?.":f-j = J.I;m,l.
..., N}

Detine el tipo de funcion del ELM, categorizacion o regresion.

entrada w;y bias b;.
Calcula la Matriz de la capa oculta de salida H en base a funcion de
activacion.

- Calcula los pesos de las salidas 4 : # = H' Donde H' es la inversa

generalizada de Moore-Penrose de H.

- return rpareLv(p)
- end
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