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RESUMEN

En la presente tesis se desarrolla un disefio de un sistema de compensacion de error
usando redes neuronales para compensar el error de pesaje de faja de llenado de mineral,

el cual esté por encima del 10%.

Para el desarrollo del método de sistema de compensacion de error, se usara redes
neuronales, donde se va lograr calcular los pesos sinapticos, bias y la arquitectura de la
red neuronal, estos valores se calculan con el algoritmo de back propagation durante el
entrenamiento de le red neuronal, asi mismo los pardmetros de la red y luego seran

validados para corroborar la compensacién de error.

Para el entrenamiento de la red neuronal se plantea el modelo matematico, valores de
entrada, salida y parametros de la red neuronal para luego ser entrenados y analizar la
compensacién de error para cada entrenamiento con la finalidad de seleccionar la 6ptima
red con pesos sinapticos y bias. Para lograr ello se obtuvo datos de campo que fueron
recopilados de una faja de llenado de mineral el cual se usé el 70% de datos para el
entrenamiento y el 30% para la validacién, adicional a ello los datos se tomaron de manera

aleatoria, para obtener los resultados se usa el software Matlab.

Para compensar el error se disefi6é una red neuronal de 3 entradas, 1 salida y 2 capas
ocultas con 5 neuronas en cada capa oculta, esta red neuronal se va a encargar del
proceso de compensar el error de pesaje. Asi mismo este modelo propuesto reduce el error

a un 1.65%, para lograr ello se optimiza las capas ocultas y neuronas por cada capa.

La optimizacion del disefio de la red neuronal logra obtener buenos resultados que
demostraron que la red disefiada realizo la compensacion de error y por ende logra

disminuir el margen de error en el peso final del mineral de 10% a 1.65%.



ABSTRACT

In the present tesis a design of an error compensation system is developed using
Neural Networks to compensate for the weighing error of the mineral filling belt, which is
above 10%.

For the development of the error compensation system method, the Neural Networks
method will be used, where it will be possible to calculate the synaptic weights, bias and the
architecture of the Neural Network, these values are calculated with the back propagation
algorithm during the training of the Neural Networks, as well as the parameters of the

Network and then they will be validated to corroborate the error compensation.

For the training of the Neural Network, the mathematical model, input and output values
and parameters of the Neural Network are proposed to later be trained and analyze the
error compensation for each training in order to select the optimal Network with synaptic
weights and bias. To achieve this, field data was obtained that was collected from a mineral
filling belt, which used 70% of the data for training and 30% for validation in addition to this

the data was taken randomly and to obtain the results the Matlab software is used.

To compensate for the error, a Neural Network with 3 inputs, 1 output and 2 hidden
layers with 5 neurons in each hidden layer was designed, this Neural Network will be in
charge of the process of compensating for the weighing error. Likewise this proposed model
reduces the error to 1.65% to achieve this the hidden layers and neurons for each layer are

optimized.
The optimization of the design of the Neural Network manages to obtain good results

that showed that the designed network made the error compensation and therefore

manages to reduce the margin of error in the final weight of the mineral from 10% to 1.65%.
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INTRODUCCION

El uso de la red neuronal se ha convertido en una técnica util para el desarrollo de
prediccion de datos en el campo industrial, dicha técnica permite encontrar solucién al
problema usando el algoritmo de back propagation en el entrenamiento de la red neuronal.
Sin embargo, el campo de aplicacién de la técnica de la red neuronal es muy amplia, asi

como también los diferentes tipos de redes neuronales

En el primer capitulo, se presenta la problematica con respecto a la necesidad de
reducir el margen de error de pesaje, asi mismo se presenta trabajos de investigacion sobre
el tema relacionados con el trabajo propuesto, la formulacién del problema, asi como

también los objetivos de la tesis.

En el segundo capitulo, se detalla los conceptos tedricos relacionados con la presente
tesis, asi mismo se realiza la descripcion de la dinamica del sistema de llenado de mineral

y SUS componentes.

En el tercer capitulo comprende el desarrollo de la metodologia basada en redes
neuronales, el cual consiste en calcular los pesos sindpticos 6ptimos y sesgos el cual son
obtenidos del entrenamiento, asi mismo se disefia la arquitectura de la red neuronal. La
metodologia propuesta es entrenada y validada en Matlab el cual se ingresan los valores
de entrada y parametros de la red neuronal tales como, funcién de activacion, tasa de

aprendizaje y numero de épocas y finalmente seran validados con valores de entrada.

En el cuarto capitulo se realiza el analisis y comparacion de resultados obtenidos
durante el entrenamiento de la red neuronal, por ende, se compara y valida la metodologia
propuesta en el capitulo anterior. Para el disefio de arquitectura de la red neuronal se
plantean diferentes arquitecturas con la finalidad de lograr la reduccién de margen de error

de pesaje.



CAPITULO |
ANTECEDENTES Y DESCRIPCION DEL PROBLEMA

1.1. Antecedentes bibliogréaficos

En [1] los autores propusieron el método de Redes Neuronales para compensar el
error de pesaje en una banda transportadora, planteando la técnica de backpropagation, la
gue sirve para saber cudl es el error de cada nodo, pudiendo ajustarlo para disminuirlo.
Durante la seleccién de parametros consideraron a la tensién o pandeo de la banda (Figura
1.1a) como la fuente principal de error de pesaje. Otro parametro que consideran es la
desviacion de funcionamiento de la banda el cual lo define como el desplazamiento entre
la linea central de la banda y linea central del rodillo (Figura 1.1b). La principal conclusién
es que con el método propuesto se logra validar que el error de pesaje es inferior al 0.5%.
Sin embargo, durante las pruebas no se considera la temperatura y humedad de la materia

como influencia en el error de pesaje.

Este articulo se considera como referente porque los autores plantean el des
alineamiento y pandeo de la faja para el céalculo del margen de error. Asi mismo se va

considerar un sensor de angulo dado que es una faja con pendiente y variables como la

humedad.
Lado A r—
T mmr T |
i .L: Direcci6n de la faja |
'. sy b ] i
o
! i !
S o RiniiatE 1 SISl
Lado B
(a) Variacion de Tensién de Banda (b) Desviacion de funcionamiento banda

Figura 1.1 Pardmetros que influyen en el pesaje

(Fuente: Referencia [1])

En [20] los autores propusieron el desarrollo de un control Légico fuzzi Pl, para
controlar el pesaje de la faja transportadora. Plantean dos técnicas de control, una de ellas
es el desarrollo de un control Pl donde dicho control no puede controlar los pardmetros de

variacion de perturbaciones de carga, velocidades y ello hace que dicho control no

2



proporciona un rendimiento éptimo. Otra técnica de control empleada es Logica Fuzzi tipo
Pl en donde se puede ver que dicho control es mas robusto a perturbaciones y variaciones
del proceso. La conclusién mas relevante es que al aplicar control tipo Logico Fuzzi tipo
Pl el pesaje de la faja transportadora mejora en un 32.2% vy la respuesta a la carga y

velocidad es mucho mas estable Figura 1.2

Este articulo es considerado importante dado los autores estan haciendo el calculo de
un control para eliminar las perturbaciones, ello se tomara en cuenta para identificar las

perturbaciones que hay en la faja de llenado de mineral.

120 T T T T T T

T T T T T T T T T

= Velocidad actual (rad/seg)

100} = Velocidad actual (rad/seg) 4 — Velocidad Referencia (rad/seg) 4

Velocidad Referencia (rad/seg)
Torque del motor (Nm)

= \/Oltaje de armadura (volt)

B0 Carga de la faja (kg/m) L

] |

Torque del motor (Nm)
= Voltaje de armadura (volt)
Carga de la faja (kg/m)

2
T

a) Control PI b) Control Logico Fuzzi con Pl
Figura 1.2 Comparacion de repuesta de carga de faja y velocidad

(Fuente: Referencia [20])

Por otra parte, en [16] los autores desarrollaron un sistema de pesaje dindmico usando
el modelo FIR, respuesta infinita al pulso, de alta precisién para reducir el ruido y controlar
la precisidn pesaje. Plantean dos enfoques de pesaje dinamico el primero es basado en el
modelo donde la sefial medida se modela como una respuesta de un sistema FIR con
pardmetros desconocidos a una excitacion tipo pulso. El segundo enfoque es el filtrado sin
modelos para el pesaje dinamico, pero incluye filtros digitales disefiados para reducir el
ruido y atenuar la parte oscilatoria, la ventaja del primer enfoque es que no necesita ajuste
previo para diferentes condiciones de operaciéon. Para obtener el orden del modelo los
autores plantean tres criterios, criterio de informacién Akaike, criterio de informacion
bayesiano y método de validaciéon cruzada. El criterio de validacién cruzada posee una
ventaja sobre los otros 2 criterios debido a que este verifica el rendimiento real del modelo
creado, mientras que los criterios de informacion predicen el orden. Como conclusién

principal es que elfiltrado basado en el modelo FIR garantiz6 una precision de cuatro veces



mayor que otras soluciones. La desventaja es que, Si se quiere usar para otro tipo de carga

o material, se tendré que calcular el orden del modelo.

Este articulo se considera importante porque se va considerar el analisis planteado por
los autores para reducir el ruido dicha técnica se empleara para disminuir el ruido y otros

factores.

Por su parte los autores de [5], realizaron el estudio de la distribucion de la carga de
pesaje, para disminuir el error de pesaje. Plantearon el analisis estatico mediante el
diagrama de fuerzas y el momento resultante para diferentes posiciones de ubicacién en
la balanza de la carga a pesar, asi mismo se observl que la carga varia, mientras mas
lejos se ponga de la posiciébn normal el margen de error aumenta. Para la prueba los
autores [5] utilizaron dos tipos de balanzas de diferente disefio. La conclusién principal es
la importancia de la posicion de la carga mientras méas centrada se encuentre con la celda
de carga el margen de error disminuye. Dicha prueba servir4 de apoyo para considerar la

distribucién de carga a pesar en la faja transportadora.

Este articulo es considerado muy importante dado que los autores realizan el calculo
para que la carga este distribuida correctamente dicho andlisis sera de base para el analisis

cuando al se alimenta a la faja transportadora.

En [11] los autores plantearon un nuevo enfoque usando una red neuronal optima con
un multiplicador de Lagrange para compensar el error no lineal en una celda de carga. Para
entrenar la red neuronal se considera el principio de la propiedad de aumento monoténico
de la funcién de entrada-salida de la celda de carga, seguidamente crear la funcién
aumentada de Lagrange con un multiplicador y un factor de penalizacion. Mientras que el
factor de penalizacion aumenta el rendimiento de la red neuronal y el error lineal disminuye.
Como conclusion principal cuando se compara el error con el método Red Neuronal y
Multiplicador Lagrange con el método de induccion de datos convencional el método Red
Neuronal presenta menor error, pero cuando no hay la cantidad de entrenamientos el
método convencional resulta ser mejor y con menos error. Cabe resaltar que dicho método
presenta error alto cuando se requiere evaluar celdas de gran escala en donde se requiere

equipo de calibracion.

Se considera el articulo muy importante, ya que se tomara como base el modelo

planteado por el autor para corregir la no linealidad de la celda de carga.
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1.2. Descripcién de larealidad problemética

Durante los afios 2005 al 2014 segun osinerming, 2017, la mineria habia logrado un
incremento considerable de produccion de cobre en un 4-5 % y ello ha generado que la
extraccion y exportaciéon del mineral aumente a gran escala, tanto asi que dicha
exportacion se realizaba en las bodegas de los buques graneleros de transporte maritimo
cubriendo todo el volumen del mismo y el llenado se realizaba mediante fajas
transportadoras. En los proximos afios a raiz de la caida del precio del mineral en un 28%
promedio anual, segun [24] y [27], baja el nivel de exportacion de mineral por ende el costo
de exportar en bodegas se vuelve costoso. En algunos casos no se cubria el volumen
completo de 30,000 TN y nace la necesidad de colocar mamparas o divisiones para llevar
otros tipos de minerales y cubrir el volumen requerido aun asi el costo de exportacion era
elevado. Ante esta necesidad se implementa la exportacion de mineral en contenedor,

cumpliendo el protocolo de identificacion DIN ISO 6343.

Esta nueva forma de exportacidn resulta mucho mas econémica que la anterior, el
llenado del mineral al contenedor se realizaba mediante equipos de menor capacidad el
cual generaba perdidas en tiempo debido a que el ciclo de trabajo era muy largo, otra forma
de llenado es con faja transportadora el cual lo hace en menor tiempo, pero no cuenta con
la precision de pesaje que exige el fabricante de contenedor y la norma ISO 668 y requiere

del uso de equipo liviano y balanza externa para cumplir el peso adecuado.

Debido al incremento de la exportacién de mineral en contenedores y la necesidad de
disminuir el error de pesaje, el cual se encuentra en 12% al momento del llenado, se hace

necesario disminuir el error de pesaje en 5%.

El enfoque de la presenta tesis es detectar el problema usando la técnica de Redes

Neuronales para compensar el error de pesaje.

1.3. Formulacion del problema
En la presente tesis se pretende disminuir el margen de error de pesaje con el disefio
de un sistema de compensacion, aplicando Redes Neuronales con la finalidad de disminuir

el margen de error de pesaje en la faja de llenado de mineral.



1.4. Justificacion e importancia de la investigacion
La presente tesis surge de la necesidad de disminuir el margen de error teniendo en
cuenta las variables del proceso y optimizar los recursos y tiempos durante el ciclo del

proceso, el cual va generar beneficio al proceso.

La investigacion desde el punto de vista técnico aporta una técnica de entrenamiento
que va permitir compensar el error de pesaje de mineral, a mayor capacidad de

entrenamiento sera menor el error de pesaje.

Por otra parte, desde el punto de vista econémico un mal llenado podria ocasionar
danos irreparables en el contenedor, ocasionando derrames del mineral durante su

traslado. Asi mismo es de uso industrial y aplicado a empresas del rubro minero.

1.5. Objetivos

1.5.1.General
Disefiar un sistema de compensacion de error usando Redes Neuronales para reducir

el margen de error de pesaje

1.5.2.Especifico

Los objetivos especificos de esta tesis son:

1.- Determinar el algoritmo para reduccion del margen de error de pesaje por
compensacion empleando técnica de Redes Neuronales.

2.- Ejecutar los entrenamientos necesarios para la reduccién de margen de error de
pesaje por compensacion.

3.- Simular dicho algoritmo mediante el programa Matlab.

1.6. Hipotesis

1.6.1 Principal:
La aplicacion de la metodologia de Redes Neuronales permitira disminuir el error de
pesaje en una faja transportadora de mineral lo cual se lograra con el entrenamiento de

una red neuronal.

1.6.2. Secundaria:
La aplicacion de la Red Neuronal permitird generar un modelo 6ptimo para disminuir

el error de pesaje en la faja de llenado de mineral.
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A partir del entrenamiento de la Red Neuronal es posible disminuir el error de pesaje

en la faja de llenado de mineral validando el peso actual con el requerido.

1.7. Variables e indicadores

1.7.1.Variables independientes
La variable independiente es el uso de la técnica de Red Neuronal, el cual me permitir4

controlar el peso del mineral.

1.7.2.Variables dependientes

Reduccién de margen de error

1.7.3.Variables intervinientes
Velocidad de faja de llenado

Temperatura y humedad del mineral

1.7.4.Indicadores
El indicador de la variable independiente es la cantidad de capas y numero de
entrenamiento a realizar para en la red Neuronal, con la finalidad de reducir el margen de

error.

El indicador de la variable dependiente es la variacion del peso medido y el peso real

del material.

1.8. Unidad de anélisis
En la investigacion se concentra en el analisis del sistema de pesaje para poder
compensar el error de pesaje mediante el uso de red neuronal, se va considerar todos los

pardmetros que influyen en el entrenamiento.

1.9. Tipo y nivel de investigacién

El presente trabajo de investigacion plantea una metodologia de nivel cientifico, dado
gue se considera una red neuronal basado en un entrenamiento éptimo y asi lograr
compensar el error de pesaje, se esta considerando realizar el entrenamiento con valores
reales. Aplicado a la industria asi mismo el presente trabajo se realiz6 de manera

experimental transaccional.



El presente trabajo corresponde a una tesis de maestria, debido a que aporta la
solucién al problema propuesto lineas arriba y utilizando el Software Matlab para realizar

el entrenamiento de la red neuronal.

1.10. Periodo de anélisis

La informacion que se usara como datos de entrada en el presente estudio, como
velocidad, humedad del material y peso, seran obtenidos en un periodo continto de 11
horas de operacién y se considera 02 meses de operacion continua. Sin embargo, ello no
implica que se pueda prolongar el periodo de analisis, asi mismo se considera operacion

continua sin paradas de mantenimiento preventivo.

Los valores obtenidos van servir de apoyo para el entrenamiento de la red neuronal y
poder realizar el calculo de numero de capas y para definir valores predominantes en el

disefio del algoritmo.

1.11. Fuentes de informacion e instrumentos utilizados
Las fuentes de informacion para el presente trabajo son fuentes de investigacién

cientifica, articulos y tesis.

Por otro lado, los instrumentos que se utilizaran a nivel de Hardware una Laptop, a

nivel de software el programa de Matlab R2020a.

1.12. Técnicas de recoleccion y procesamiento de datos
La informacion se realizara con la validacion de datos y para generalizar se usara
Excel, todo ello basado en pruebas experimentales y datos reales los cuales seran tomados

en fajas transportadoras de empresas del rubro.

Con la informacion recolectada se procedera a realizar el entrenamiento adecuado y

desarrollar la red neuronal, para luego verificar con Matlab R2020a y/o Python 3.10.



CAPITULO Il
MARCO TEORICO Y MARCO CONCEPTUAL

2.1. Sistema de Faja de Llenado

2.1.1 Dindmica del circuito de llenado de mineral

El circuito de llenado se puede realizar de diferentes maneras, sin embargo, en la
presenta tesis se realizard el estudio de llenado de mineral mediante una faja
transportadora. La faja transportadora tiene como objetivo principal el traslado y pesaje de
mineral. Asi mismo el mineral es llenado a una tolva mediante un cargador frontal previa
mezcla y/o regulacion de ley de mineral. Dicho mineral es abastecido a la faja de manera
uniforme para que sea trasladado por la faja hacia el contenedor, Por otra parte, el mineral
gue es trasladado pasa por una celda de pesaje que se encuentra en la parte intermedia
de la faja de llenado de mineral, con la finalidad de contabilizar el pesaje final. Tal como se
muestra en la Figura 2.1

Figura 2.1 Circuito de llenado de mineral



2.1.2 Caracteristica fisica del sistema de Faja de llenado de mineral

El sistema de faja de llenado de mineral consta de una tolva el cual dosifica el mineral
a una velocidad constante, dicho mineral es pesado por una celda de carga que se
encuentra en debajo de la faja y transportado por la faja de llenado hacia los contenedores
el cual tiene una capacidad de 28TN. Sin embargo, se considera importante la altura de
carga del mineral a transportador ya que esta debe mantenerse constante. La variacion de
la altura de mineral a transportar es considerada unas de las variables que genera un error

de pesaje.

2.1.3 Altura de llenado de Mineral

Para poder lograr la altura de llenado del mineral dentro del contenedor (h), la faja
debe tener una pendiente (a) entre 20° a 30°, tal como se puede apreciar en la figura 2.2.
La pendiente de la faja va depender de la altura del contenedor. Se considera importante

la altura de llenado para poder optimizar la capacidad de carga del contenedor.
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Figura 2.2 Altura de llenado de mineral
(Fuente: Elaboracion propia)
2.1.4 Sistema de Pesaje
De acuerdo con la referencia [32] el sistema de pesaje es instalado en las fajas
transportadoras con la finalidad de realizar el pesaje de manera correcta. Sin embargo,
dicho sistema esta disefiado para soportar fuerzas verticales el cual es generada por el
material y estas fuerzas son proporcionales a una sefial que es procesado por el
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controlador. Este método de pesaje optimiza el tiempo del proceso evitando paradas. Asi
mismo en [1] se define el calculo del pesaje total mediante la integracion (2.1). Es decir,
cuando el material se transporta en un tiempo t a una velocidad constante y una distancia

L, el valor de la integracién de calcula con la siguiente ecuacion.

[ = f(;I'WL(tZ*v(t) dt 2.1)

Donde:
w: carga de material
v: velocidad.

L: longitud

El sistema de pesaje consta de 02 celdas de carga el cual van instaladas en forma
paralela en una estructura tipo puente, ver figura 2.3. Dicha bascula realiza el pesaje de
una cantidad de material que es transportado por la faja, el material ejerce una fuerza sobre
las celdas de carga por medio de los rodillos el cual estan unidos a la estructura del puente.
El pesaje toma en cuenta la fuerza por peso sobre la plataforma para realizar el célculo de
la longitud efectiva.

Figura 2.3 Bascula de Pesaje

2.1.5 Celda de carga

Considerando la referencia [6], se define a una celda de carga como un transductor
gue convierte la fuerza aplicada sobre ella en una sefal eléctrica. Para lograr el cambio de
fuerza a voltaje, las celdas de carga contienen internamente sensores de deformacion,

llamados galgas extensiométricas, el cual detectan los valores de deformacion.
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La variacion de longitud, &rea de seccidn transversal y la resistividad generan un
cambio en la resistencia en la galga extensiométrica. Asi mismo si se requiere medir una
fuerza o carga, el dispositivo normalmente lleva mas de 02 galgas dependiendo de la
precision y carga que requiere medir, la propiedad y forma de los dispositivos varian segun
la necesidad y esfuerzo de tension o compresién, en la figura 2.4 se puede observar un

dispositivo para medir fuerza compuesto por 04 galgas el cual forman en puente

Wheatstone [19].
D

A E+aFo B
C

Figura 2.4 Puente Wheatstone

(Fuente: Referencia [19])

La bascula de pesaje lleva la celda tipo viga flexible el cual llevan 04 galgas el cual
tiene la forma de viga recta apoyada a un extremo y el otro extremo va la carga, las galgas

estan distribuidas en la parte inferior y superior para medir fuerza de tensién y compresion.

2.1.6 Error de pesaje
El error de pesaje es la diferencia entre el peso Real y el peso indicado por el sistema
de pesaje, previo a ello se debe realizar la tara del pesaje indicado por el sistema de pesaje,

para ello se requiere que funcione sin carga.

2.1.7 Sensor de Velocidad

El sensor de velocidad que se usa es del tipo de rueda tal como se muestra en la figura
2.5. Asi mismo posee un brazo de arrastre que se desplaza en un tramo de la faja de
retorno. El sensor de rueda gira sobre el eje fijado en el brazo de arrastre. Internamente
lleva un interruptor de proximidad que detecta la rotacion de la rueda y genera una sefal
proporcional a la velocidad de la faja segun [29], dicho sensor va instalado en el conjunto

puente de la bascula de pesaje
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Figura 2.5 Sensor de rueda de velocidad

2.1.8 Sensor de inclinacién
El sensor de inclinacion permite cambiar el &ngulo de inclinacion para que pueda cubrir
la altura de llenado del material dentro del contenedor, dicho sensor emita una sefal

eléctrica a medida que varia la inclinacién de la faja transportadora.

2.2. Redes neuronales

2.2.1 Definicién de red neuronal

La red neuronal se define de varias maneras segun [17], se considera como un
instrumento computacional de la ingenieria el cual tiene como base el funcionamiento del
cerebro humano, por otra parte, la red neuronal tiene como objetivo principal el aprendizaje
artificial, dicho aprendizaje es basado en la experiencia de varias pruebas con la finalidad
de hacer lo mismo que hace el cerebro humano para aprender. También plantea que las
redes neuronales estan interconectadas en paralelo y con organizacion jerarquico con la

finalidad de enlazar con los objetos de la vida real.

La red neuronal se basa en el procesamiento de la informacion que ocurre en las

neuronas, estas sefiales se enlazan mediante la conexién entre neuronas, cada conexion
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asociada tiene un peso. Para determinar la sefial de salida esta es calculada por una

funcién de activacion el cual se aplica a la suma de sus pesos ponderados [15].

La neurona artificial tiene como objetivo superar las funciones basicas de la neurona
biolégica. Para ello se aplica varias entradas a la neurona, donde a cada entrada se le
multiplica por un valor ponderado y estas se representan con una salida, Ver figura 2.6. La
expresion vectorial que indica el funcionamiento de una neurona artificial se indica segun
la siguiente expresion [21]

NET =X W (2.2)

Donde NET es la sefal de salida, X vector de entrada y W vector de pesos. Esta salida

es procesada por una funcién de activacion F para producir la salida OUT.

Figura 2.6 Modelo de Neurona Artificial

(Fuente: Referencia [21])

Segun [21], considera que la red neuronal por elementos que tiene similitud a la
neurona biolégica cuyos elementos esta ordenados de manera similar a la neurona del
cerebro humano. Asi mismo la red neuronal presenta propiedades del cerebro humano y
tiene la capacidad de aprender a través del estudio o experiencia, generalizar y abstraer

las cualidades del objeto.

2.2.2 Caracteristica de la red neurona artificial

Las caracteristicas principales de la red neuronal son la de aprender con la experiencia
y cambian su comportamiento segun los valores de entradas que se le muestra, generaliza
es decir amplia o extiende un dato frente a variaciones y brinda respuesta dentro del
margen, otra caracteristica es la abstraccion en donde a un objeto le considera por
separado sus cualidades, cuando aparentemente algunas entradas que no presentan

aspectos comunes algunas redes neuronales abstrae la esencia del conjunto [21].

Segun [15], considera la caracteristica de la red segun el patrén de conexion entre las

neuronas, el tipo de entrenamiento o aprendizaje que usa para calcular los pesos de las
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conexiones y su funcién de activacion, asi mismo considera a una red como una gran
cantidad de elementos llamados neuronas, nodos en donde cada neurona esta conectada
y cada una con su peso respectivo, donde estos pesos ayudan a resolver el problema. La
red neuronal puede almacenar, clasificar y recuperar patrones, realizar mapeos de patron

de entrada y salida para agrupar, y brindar solucién los problemas.

2.2.3 Red neuronal de una capay multicapa
La red neuronal de una capa es una red muy simple, debido a que solo cuenta con
una capa las entradas esta conectada a través de su peso correspondiente a cada neurona

artificial. Ver figura 2.7

Entradas Capas de S Neuronas

Figura 2.7 Red Neuronal de una Capa

(Fuente: Referencia [13])

La red de una capa puede tener varias entradas, ver figura 2.7, donde cada neurona
tiene un peso, polarizacion o bias, funcion de activacion y la salida, no siempre todas las
salidas tienen la misma funcién de activacion ello puede variar, cada peso es multiplicado
por la entrada y luego se le suma el bias para que finalmente sea evaluado en la funcién
de activacion y da como salida el vector a [13] el cual se muestra en la ecuaciéon 2.3

a=f(W=xp+Db) (2.3)

La fila del indice de los pesos me indica la posicion de la neurona y el indice de

columna me indica la posicién de la entrada y ello se puede mostrar como multiplicacion

de vectores ecuacion 2.4
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Wi1 Wiz **© WipR
W1 Wzp =* WapR

WS,l WS,Z e WS,R

(2.4)

En cambio, una red de multicapa, consta de varias capas la cual estan conectadas de

manera parcial o total entre si la cual se le denomina etapa oculta. Esta red ofrece mejores

célculos y tienen mejor cualidad que la red de una capa. Ver figura 2.8

>

>
'r—':*"[m de Primera Capa Segunda Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida

Figura 2.8 Red Neuronal Multicapa

(Fuente: Referencia [26])

Las redes multicapa pueden resolver problemas de mayor complejidad, asi mismo la

distribucién se realiza con una cantidad determinada de neuronas en cada capa a

continuacién se detalla los tipos de capas.

e Capade entrada, en esta capa se reciben la informacién proveniente de los datos

de entrada

e Capa Oculta, esta capa es interna a la red y no tiene contacto con el exterior y el

numero de capas lo define el entrenamiento o complejidad del problema a resolver

y pueden ser conectadas de diferentes maneras.

e Capade salida, en esta capa estan los valores de salida

A diferencia de las redes de una capa pueden tener diferente funcion de activacion

entre capas y pueden ser entrenados y aproximar la funcion de manera arbitraria. Para

definir la cantidad de capas ocultas depende del entrenamiento, cabe resaltar que la capa

de entrada esta definida por las entradas a usar, asi como los datos de salida.
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En la figura 2.9 se muestra una red multicapa de tres capas, donde para cada capa,
se calcula la salida en funcion de la funcién de activacion [13] asi mismo se muestra la

salida general en la ecuacion 2.5,2.6 y 2.7.

Entradas  Primera Capa Segunda Capa Tercera Capa

N\ \ r A g A

ny a, WILI n

Figura 2.9 Red Neuronal de tres Capas

(Fuente: Referencia [13])

at = f1(wl+p + bY) (2.5)
a’? = f2(w?xa' + b?) (2.6)
a3 = f3w3 xa? + b3) (2.7)

Reemplazando las ecuaciones 2.5y 2.6 en la ecuacién 2.7 se obtiene la ecuacion 2.9
a’ =33« f2w?2+ fY(wlxp + bY) + b?) + b3) (2.8)
Donde:
a3 : salida de la capa 3.
wl,w?, w3: pesos de la capa 1,2 y 3 respectivamente.
1,2 f3 :funcion de activacion de la capa 1,2 y 3 respectivamente
D : entrada de la red neuronal.

b, b? b3 :Dbias de la capa 1,2 y 3 respectivamente.

2.2.4 Tipos de redes neuronales
Existen variedad de tipos de redes y estas dependen del tipo de entrenamiento, tipo
de estructura, conexiones y algoritmo que emplean, a continuacion, se detalla algunos tipos

de redes.

2.2.4.1 Red forward propagation
Esta red presenta la forma bésica en donde las conexiones son hacia adelante, no
existe conexiones hacia atras o lateral la informacion va hacia adelante, de ejemplo de

estas redes tenemos el perceptron, Adaline, Madaline y MLP.
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2.2.4.2 Red back propagation

Esta red presenta capa de entrada, oculta, salida y se caracteriza por la forma de
realizar el ajuste de sus pesos el cual va de adelante hacia atras, los valores iniciales
ingresan y pasan por las capas hasta obtener la salida, calcula el error y este valor es

llevado hacia atras partiendo de la capa de salida para realizar el ajuste de pesos

2.2.4.3 Red perceptrén multicapa

Segun [30], el perceptrén multicapa se caracteriza por tener capa oculta ello es aparte
de la capa de la entrada y salida, donde las capas estan unidas entre si a través de
conexiones en donde esta conexiéon puede ser variable y aproxima funciones con precision
y puede representar una funcion booleana y resuelve problemas que no son linealmente

separables.

2.2.4.4 Red recurrente

Segun [26], las redes recurrentes permiten que las neuronas tengan lazos de
retroalimentacion y las capas conexiones hacia atras entre su mismo nivel o posterior,
estas redes presentan un retardo donde la salida es la entrada retrasada en un tiempo
minimo el cual permite modelar comportamientos dinamicos algo que no se podia con los
otros tipos de redes. La forma que guarda informacién es con la retroalimentacion que
realiza el cual le permite retener los valores del primer paso para usarlo en el siguiente
paso, dado estas caracteristicas dichas redes son usadas para procesos de series

temporales y problemas de control.

2.2.5 Algoritmo

En la referencia [22] se define algoritmo como un conjunto de instrucciones
secuenciales, figura 2.10, que manipula la informacién con la finalidad de encontrar la
solucién a un problema planteado, en el contexto matematico se define algoritmo como
una serie de normas especificas que cumple la ejecucién de una actividad sin generar
incertidumbre al momento de realizar el trabajo. Asi mismo se define los siguientes

algoritmos:

Lenguaje natural

Lenguaje de Programacion

Pseudocaddigo

Diagrama de Flujo
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Figura 2.10 Representacion Basica de un Algoritmo

(Fuente: Referencia [22])

Para que un algoritmo sea optimo debe ser eficaz, pueda adaptarse a diferentes
problemas, debe ser robusto, el razonamiento empleado debe ser entendible y poseer una

alta capacidad de generalizacion [26].

2.5.1 Algoritmo de Retro Propagacién

Segun [12] el algoritmo de Retro Propagacion abarca cualquier método de aprendizaje
supervisado, el cual se apoya en el calculo del vector gradiente o de la matriz Jacobiana y
por consiguiente la matriz Hessiana. Ambos algoritmos tienen como principal
funcionamiento el aprendizaje de la funcion subyacente a una serie de datos entregados.
En resumen, el algoritmo va de adelante hacia atras para calcular el gradiente necesario

para ajustar los parametros de la Red Neuronal.

Segun [31] considera la red de propagacion hacia atras en tres capas, la primera capa
de entrada donde se tiene N unidades de proceso, la segunda es la capa de salida en
donde tiene M unidades de proceso y ultimo la capa oculta donde tiene L neuronas, ver
figura 2.11 al aplicar un vector de entrada se calcula la salida y luego se compara la salida

deseada con el error.
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(capa ()) capa 1 capa (-1 capa { capa L -1 capa L

Figura 2.11 Estructura de una Red de Propagacion hacia atras

(Fuente: Referencia [7])

Este algoritmo no aplica para redes de una capa, dado que para actualizar el peso
deriva el error y este es cero por ende los pesos no se actualizan. Se debe tener cuidado
al momento de escoger los pesos iniciales si el valor es alto puede provocar que la red se
sature es importante brindar el valor adecuado dado que el algoritmo puede encontrar el
minimo local y no el global. El factor de aprendizaje que se debe tomar al momento de
realizar el entrenamiento no debe ser muy elevado debido a que esto originaria
inestabilidad y si es demasiado pequefio genera demoras en el entrenamiento. Los datos
para el entrenamiento deben tener l6gica con el problema a resolver y se debe realizar en
2 etapas, en la primera etapa se realiza el entrenamiento y en la segunda etapa se realiza
la comprobacion del aprendizaje, con ello se puede evitar que la red sobre aprenda. Para

definir las capas ocultas se realiza la prueba de ensayo y error [26].

Segun [9] si ocurre que ningun patrén de entrenamiento haga que ningiin nodo alcance
la salida proxima a los valores extremos entonces dicho nodo alcanzo la saturacion
prematura para ello es posible que dicho nodo pase por el proceso de des aprendizaje
antes de continuar con el entrenamiento. El algoritmo inicializa con dar valores aleatorios
pequefios a los pesos iniciales a continuacion se brindan los siguientes pasos para el
algoritmo:

1. Presentar el patron en la capa de entrada.

2. Las capas ocultas evaltan la salida usando el patrén ingresado.

3. Lacapa de salida evalla la salida.
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Se realiza la comparacién con la salida deseada.
Se calcula la derivada en los nodos de salida.
Entrena cada nodo usando el descenso de gradiente.

Para cada nodo oculto, se calcula la derivada.

© N o 0 A

Para cada nodo oculto se usa la derivada calculada en 7 para entrenar de acuerdo

con el descenso gradiente.

Los pasos del 1 al 3 la red calcula los pesos y la salida con los pesos iniciales
aleatorios, del paso 4 al 8 se realiza el método del algoritmo hacia atras o retro propagacion.
En el paso 7 se propaga la derivada desde los nodos de salida hacia atras con la finalidad

de volver a ajustar los pesos y hacer minimo el error a la salida.

Segun [7] se realizan los siguientes calculos para realizar el algoritmo de retro
propagacion, de la figura 2.11 se calcula la salida la neurona “k” de la capa oculta “I
ecuacion 2.9

Zik=f (Z?ﬁ}l Wejk * Z{’—l,j) (2.9)

Los pesos de la red se pueden representar de manera matricial, en la ecuacion 2.10

se calcula los pesos de la capa .

W{’,l,l ...... WF,I,N[_l
Wl = < S " S > (210)

Se calcula la salida para la capa oculta |, se tiene la ecuaciéon 2.11

z; = f(a}) = (f(ags), e v oo o f@on,)) (2.11)

Dénde:

Ap = Wyp * Zp_q (212)

Se requiere realizar el ajuste de los pesos para minimizar el error y para ello se define
el error cuadratico medio, Este error es comparado entre la salida deseada y lo calculado,
segun la ecuacién 2.13, 2.14 y 2.15.

E = (250 — tg) (2.13)
E(w) =2+ N4 [20q(0) — tg0)]° (2.14)
Eeor(W) = 2% XE_y EW) = $h_y T [210 () — t ()] (2.15)
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Donde

tqy(x) : Salida deseada

zp4(x): Salida de la Neurona q
E(w) : Error cuadratico medio
E : Funcién error de salida

E:o:(w) : Suma de error total, solo depende de los pesos de E

Como el error esta en funcion de los pesos y lo que se quiere es calcular el peso para
realizar el ajuste. Para ello usamos el vector gradiente [7], es decir la derivada parcial con

respecto al peso que se quiere realizar el ajuste, ecuaciéon 2.16y 2.17.

_ JOEW)
VE = { aw“_,i} (2.16)
. — W, () — o 2ZEW =wo . (t) — p_9EW)
W[,],l(t + 1) - W{’,],L(t) u* aWt’,j,i - W'f,],L(t) u* Zp:l aW”,i W) (217)

w(t)

Donde

u : Constante de Aprendizaje y es mayor que cero
w, ji(t) : Peso anterior

w,;i(t +1) : Peso actualizado

VE : Gradiente de error respecto a los pesos

Tener en cuenta que el valor de u es positivo y debe ser un valor intermedio, es decir
si es muy grande el aprendizaje no va encontrar el error minimo local y va generar
oscilaciones cuando se aproxime al error minimo y si es demasiado pequefio el aprendizaje

se realiza lento [7].

El gradiente de error VE se calcula en funcion del peso que se requiere ajustar y la
derivada de la funcion de activacion se calculan de manera recursiva, ecuacion 2.18y 2.19.

VioE = Wiy [Vei1 EOf (aps1)] (2.18)
(VE)e = [V EQf (ap)] z;—, (2.19)

Donde
© : Operador producto de matriz

El error E(w) depende de los pesos w, ;; para la salida de la neurona (j, i) y se calcula

con la ecuacion 2.24.
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OE 0E 0z

= 9z 0we s 2.20
awf,j,i aZ{j aW{']"i ( )
O7ej _ 0 Np—q .
dwpj;  Owoy [f(zm 1 We,jm: Z{’—l,m)] =
Ne- N
f’(mezllW&j,m.Z(_l,m) [Z €01ngm Z{’—l,m)]
6w,g
7 _ Np—y oz,
g ji - f (Z 1 We jm- Z#—l,m)-Zf—l,m => —aW{’,j,i = f (ag‘J).Z[_Ll (221)
O0E _ Nyp1_OE  0Zs11m
9zg;  “M=19z001 az” (2.22)
Neyq
f(z Wet1mq-Zeq)
62#, £ 62g+1m6231 & mq-%4,q
aE Nptya [ N, B
= (Z Wyt Zp ) ZW{.FL , .Z{)’
aZ[‘j Z az£+1m = mq- =t.q aZ 0 o m,q q
OE Neya [ N, -
= w w Z
aZ[,j Z azf_‘_lm f (Z t+1mq- #q) az Zl £+1,m,q-26,q
N
aZt’ Zm“; aZ{+ f (a{’+1m) Wet1,m,j (2.23)

Reemplazando las ecuaciones 2.20y 2.22 en 2.19 se tiene la funcion error, la ecuacion
2.22 realiza el calculo del error desde la capa L-1 hasta la capa 1

OE 0E 074 Nepy  OE

=—— =1y v (a{’+1m) Wf’+1m,}]f (ag]) Zp-1i (2.24)

0wy ji 0zpj 0wy, j; m=1 3241 +im

2.2.6 Entrenamiento

En referencia [2] para realizar el entrenamiento de una red primero se debe definir la
cantidad de neuronas, capas y que funcién de activacion se va usar luego se debe ajustar
parametros internos del modelo neuronal, para adaptarse a variables del entrenamiento.
Sin embargo, los valores de ajuste de peso se realizan mediante la regla de aprendizaje,

esta regla va evaluar el rendimiento de la red.

Segun [21] considera que el objetivo de una red neuronal es lograr la aplicacion para
las entradas que generan la salida deseada, asi mismo considera 2 grupos de
entrenamiento.

¢ Entrenamiento Supervisado: En entrenamiento consiste en presentar un

vector de entrada a la red, calcular la salida de la red y con el resultado del
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error realimenta la red y cambia el peso, ello se aplica de manera
consecutiva.

¢ Entrenamiento No supervisado: Este entrenamiento no requiere de un vector
de salida deseado, por ende, no realizan comparaciones entre salidas
deseadas y reales, por lo cual el algoritmo de modifica los pesos de la red

para generar vector de salida consistente.

2.2.6.1. Modos de entrenamiento

El entrenamiento de redes neuronales requiere de una sefial de error para analizar el
comportamiento del error con los parametros de la red, con la finalidad de ajustar los
parametros de la red logrando asi disminuir el error observado, la siguiente ecuacion 2.25

traduce el calculo del error a cada uno de los parametros de la red [2]
k _ O0E
Awij = —nm (225)
e Entrenamiento por Lotes: Recorre todo el conjunto de entrenamiento para acumular
error y modular los pesos en cada época.
e Entrenamiento online: En este entrenamiento los pesos se ajustan en la red.
¢ Entrenamiento por mini lotes: Para una muestra pequefia de entrenamiento el peso

se ajusta a partir del error.

2.2.7 Aprendizaje

La red Neuronal tiene la capacidad de aprender mediante un entrenamiento, el cual
parte de un conjunto de patrones, ejemplos. Asi mismo las Redes neuronales pueden
modificar su comportamiento ante una respuesta y se ajustan. Cabe resaltar que existen

varios algoritmos de aprendizaje que se pueden aplicar a red neuronal.

2.2.7.1 Supervisado

Segun [25] en este aprendizaje a la red Neuronal se muestra unos patrones junto con
la salida deseada. Donde la red de manera repetitiva ajusta sus pesos hasta aproximarse
a la salida deseada. Los pesos varian de acuerdo al error producido entre la salida real y

de la red ver figura 2.12, esta variacidén es proporcional.

Aprendizaje supervisado es el proceso que se lleva a cabo bajo la tutela de un maestro,

en donde compara la salida actual con la deseada, ademas puede realizar el ajuste de
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pesos de acuerdo a su patron de entrenamiento, sin embargo, existe un criterio de parada
segun la medida del error [30].

Salidas deseadas

Entradas—>| RNA [— gomitae,

Figura 2.12 Aprendizaje supervisado

(Fuente: Referencia [25])

2.2.8 Arquitectura de red neuronal

La arquitectura de una red neuronal se basa en la organizacién de las neuronas en la
red donde estas se agrupan formando capas para tener diferentes caracteristicas, A
continuacion [8] describe diferentes arquitecturas de redes neuronales, figura 2.13.

Entradas Capalcultal Capalculta2 Salida

Figura 2.13 Arquitectura de una Red Neuronal

(Fuente: Referencia [8])

La propiedad de una red es la igualdad que existe entre las entradas y salidas de
diferentes neuronas, otra propiedad también es la existencia de las conexiones laterales
entre capas de las neuronas, en la arquitectura de conexion cruzada se muestra dos capas

con el coeficiente de ponderacién regulable, sin embargo, en la arquitectura es limitada.

La arquitectura de la red neuronal presenta principales caracteristicas tales como tipo

de sefal, operacién, topologia de conexion, velocidad de operacién, método de
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modificacion de coeficiente de ponderacién y otras adicionales que van a depender de la

solucién al problema. La conexion directa presenta una limitada estructura, la conexion

cruzada presenta el coeficiente de ponderacion ajustable el cual es determinado por la

sefal de salida de la primera capa. La conexidon ordenada hacia atras, las conexiones

laterales entre capas y las neuronas es una caracteristica de la estructura, asi como

también la cantidad de entradas, salidas de cada capa de la red [9].

2.2.9 Funcién de Activacion de una red Neuronal

Segun [2] la funcién de activacion para una Red Neuronal para estimular a la neurona

con la finalidad de la salida de la neurona, estas funciones se clasifican de la siguiente

manera:

Funcion Discreta: Esta funcion solo presenta valor 0 y 1 y en neuronas bipolares es
-1lo01

Funcion de activacion Lineal: Es la funcion de la identidad

Funcion continua: Determina la probabilidad con la que se activa la neurona.
Funcion no Lineal: Se aplica cuando la red presenta varias capas

Funcion sigmoide: Transforma valores introducidos a una escala (0,1), donde los

valores altos tienen como limite a 1 y los valores bajos a 0.

0.5

Nivel de activacion

1 0 1

5 4 3 2 -
ENTRADA

2 3 4 5

Figura 2.14 Funcién de Activacién Sigmoidal

(Fuente: Referencia [2])

1
1+e?

Y = fiogistic(2) = a(z) = (2.26)

2.3. Herramienta de trabajo

Para realizar el entrenamiento de la Red Neuronal vamos a utilizar el software Matlab

el cual es un programa de calculo matematico. La versatilidad de este programa se da en
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el tratamiento de datos con matrices y la creacién de subrutinas para una variedad de
tareas el cual se va a utilizar para el entrenamiento y validacion de la red neuronal. Asi
mismo se pueden crear funciones el cual va a ser ejecutados durante el entrenamiento y
proporciona un gran numero de funciones matematicas el cual va a ser usadas en los

cbdigos a implementar.

El software contiene estructuras de redes neuronales que se pueden adecuar a la
necesidad del usuario en este caso una vez obtenida los pardmetros de la red neuronal
con las funciones propias de redes neuronales del Matlab podemos simular y visualizar la

red neuronal disefada.

Existen variedad de software para el entrenamiento de una red neuronal tales como el

Python, Tensor flow, Keras, Java y otros mas

2.4. Normalizacion de datos

La normalizacion de datos es considerada una herramienta comin dado que esta se
utilizada cuando se realiza el entrenamiento de las redes neuronales. El objetivo de la
normalizacién es que las entradas se encuentran dentro de un rango aceptable el cual es
el mismo rango de la funcién de activacion. La funcion de activacion Sigmoide esta acotada
entre los valores [0 1] y si los datos de entrada no se encuentran en este rango se realiza
el proceso de normalizacion [23]. El proceso de normalizacion es el siguiente:

1. Se normaliza los datos de entrada usar formula 2.26

2. Se realiza el entrenamiento con los datos normalizados

3. Se realiza la des normalizacion para los datos de salida
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CAPITULO Il
DESARROLLO DEL TRABAJO DE LA TESIS

En el presente capitulo, se explica como se desarrolla el objetivo de la presente tesis,
el cual consiste en disefiar un sistema de compensacion de error usando redes neuronales

para reducir el margen de error de pesaje.

3.1. Metodologia

La metodologia a usar consta de dos etapas el cual va de manera secuencial, la
primera etapa se desarrolla en 02 subetapas, donde la primera subetapa consiste en la
toma de datos y para la toma de datos se realizaran pruebas en campo esta subetapa se
considera muy importante ya que con ello vamos a lograr un entrenamiento adecuado, la
segunda subetapa consta de la seleccién de variables de entrada y salida de la red
neuronal.

La segunda etapa se define todas las caracteristicas de la red neuronal, arquitectura,
algoritmo y entrenamiento con la finalidad de optimizar el modelo a usar, asimismo se
describe la seleccion del disefio de la red y tipo de algoritmo a usar, en la figura 3.1 se

puede visualizar el proceso de la metodologia.

Seleccion de

Variables

Diseficdela red

Meurocnal

Figura 3.1 Diagrama de Metodologia



La metodologia que se utilizé para las diversas evaluaciones de entrenamiento y

validacioén, se dan en las siguientes etapas:

Etapa 1: se realiza la seleccién de la data para entrenamiento y validacion mediante
el método de validacién cruzada. El cual consiste en dividir la data en dos partes
una para realizar el entrenamiento y la otra para la validacion de la red neuronal.
Etapa 2: se define los parametros de la red neuronal. En este caso los pesos y bias,
el cual se logran mediante el método de descenso gradiente, este método consiste
en la busqueda del minimo error deseado, donde se define el vector gradiente y
luego se resta el error, ello se hace hasta encontrar el minimo error o hasta que
complete el nUmero de iteraciones.

Etapa 3: se define los hiperparametros de la red neuronal, las capas ocultas de la
red, segun [3], indica que no existe una regla, ni se puede conocer a priori para un
problema dado, asi mismo en [2], menciona que las reglas genéricas que hayan
funcionado en problemas similares o buscar una mejor opciéon mediante la prueba
y error es una forma de definir los hiperparametros de la red neuronal, en tal sentido
esta investigacion inicia los hiperparametros desde valores muy bajos y luego los
incrementa hasta lograr el valor éptimo de numero de capas ocultas, lo cual ha sido
aplicado en casos similares como lo realizado en la investigacién de [14] y también
en el trabajo de investigacion de [34].

Etapa 4: se define el nimero de las neuronas de cada capa oculta y para ello se
tomara como referencia la secuencia de Hirose, para la blsqueda optima de
numero de neuronas de cada capa oculta en base al error deseado.

Etapa 5: En esta etapa se aplicé el algoritmo de backpropagation, tomando en
cuenta los valores arrojados por el método de validacién cruzada. EI mencionado
algoritmo consiste en aplicar un valor de peso a la entrada de la red y este se
propaga hacia adelante desde la primera capa a través de las capas seguidas de la
red, hasta generar una sefal salida, esta sefial se compara con la salida deseada
y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas. Por lo cual estas
salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas

las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida.

3.2. Diagrama de bloque funcional
Para la segunda etapa de la metodologia se empleara el programa de Matlab, para la
etapa de entrenamiento y validacion, en la figura 3.2 se muestra el diagrama de bloque

general con cada etapa de la metodologia y en la figura 3.3 se visualiza el diagrama de
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bloques detallado, donde se puede visualizar cada proceso del desarrollo de la red

neuronal.

DISENO DE LA
RED NEUROMAL

NORMALIZACION
DE DATOS

ENTRENAMIENTO

| TOMA DE DATOS
b INICIALES
|

EJECUCION DE
RED (TEST)

Figura 3.2 Diagrama de Bloque

3.2.1. Explicacién en detalle de cada etapa o bloque

A continuacion, se describe el cada proceso del bloque funcional:

3.2.2 Toma de Datos

Los datos de peso y voltaje para el entrenamiento se registran de un trabajo en campo.
Para la toma de datos se utiliz6 un multimetro fluke, balanza Estatica para verificar los
pesos indicados por el médulo de control de pesaje de la faja transportadora. De los datos
gue fueron tomados se tomara el 70% para el entrenamiento de la red neuronal y con el

30% de datos se realiza la prueba de la red neuronal.

Durante la toma de datos se considerd un flujo de mineral de 324 Tn/h de mineral,
angulo de inclinacion de faja de llenado de 25°. Por ende, se tomaron 320 valores de peso
de los cuales 224 datos fueron tomados para la etapa de entrenamiento y 96 datos de
pesos fueron para la etapa de validacion, mencionar también que los pesos fueron tomados
de manera aleatoria tanto para la etapa de aprendizaje y validacion. Ver tabla 3.1

Tabla 3.1 Valores de peso de mineral

item Sensor (mV) VELOCIDAD (m/s) | ANGULO (grados) PESAIJE (Kg)
1 3.62 4.1 25 98
2 3.45 4.0 25 95
3 3.55 4.2 25 9
4 3.60 43 25 97
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Inicio ]

’!"

h 4

Realizo la toma de datos:
* Voltaje
® Peso

s Angulo de inclinacion

s VYelocidad
L J
Mormalizo datos
Disefio de Red Neuronal
L3 v
Entradas Mimero de Mimero de Funcidn de
Salidas Capas Ocultas Meuronas por capa Activacidn
Entrenamiento
L L W
Definir rango de . Factor de
Pesos ] Algoritmo Aprendizaje
Validacidn

Figura 3.3 Diagrama de Bloque detallado

Para la adquisicion de datos se realizan mediante los siguientes pasos:

Paso 1. Se realiza la adquisicion de datos en campo y se define los valores de

entrado y de salida.

Paso 2. Se realiza la particion de datos, para la parte entrenamiento y validacion,

para ello se usa la particibn de 70-30, donde 70% de datos son para el

entrenamiento y el 30% son para la validacién de la red neuronal.
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Paso 3. Se realiza la normalizacion de los datos de entrenamiento.
Paso 4. Se realiza el entrenamiento de la red neuronal.

Paso 5. Se realiza la validacion de la red neuronal

La adquisicién de datos fue tomada en campo, una vez culminada el proceso de la
toma de datos, estos fueron particionados mediante el método de Cross validation, usando
la técnica de descomposicion de manera aleatoria, esta técnica divide los datos en 70% -
30% donde los datos que corresponden al 70% sirven para el entrenamiento de la red
neuronal y la segunda parte de datos el 30% servir4 para la validacion. Cabe resaltar que
la toma de datos de manera aleatoria para cada entrenamiento permite a disminuir el

sesgo.

3.2.3 Normalizacion de Datos

En esta etapa se procede con la normalizaciéon de datos en el intervalo de [0,1]. La
finalidad de este proceso es tener las variables de entradas de la red neuronal estén dentro
del rango de los limites de la funcién de activacion y puedan recibir la misma atencién en
el proceso de entrenamiento [10]. Se plantea la ecuaciéon 3.35 para la normalizacién de
datos, sin embargo, a la salida se debe realizar el proceso de la desnormalizacion el cual

se puede ver en la ecuacion 3.36

xnorm -

2+(dato—Valmin) _ 4 (3.35)

(Valmax—Valmin)

_ (1+Xnorm)*(Valmax—Valmin)
Xdesnorm = 2 - Valmin (3-36)

Doénde:

Val,,,: Valor minimo del rango de trabajo
Val,,.: Valor maximo del rango de trabajo
dato: Valor a Normalizar

Xdesnorm . Valor desnormalizado

Xnorm - Valor Normalizado
Al momento de realizar el programa de entrenamiento de la red en Matlab se va

considerar 2 algoritmos para la normalizacion para los datos de entrada y des

normalizacion para los datos de salida. Ver Anexo 1.
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3.2.4 Diseiio de lared neuronal
En este bloque se procede con el disefio de la red neuronal para ello primero se define
las entradas y salidas de la red neuronal, ver tabla 3.2.

Tabla 3.2 Valores de entrada y salida de la red neuronal

Variable de Rangos de Valores de Valor de
entrada Trabajo Entrada Salida
Sensor de pesaje 0-150 KG 9-15VvDC 0-5mv
Sensor de Velocidad 25-350 RPM 10-30 VDC 0-200 mA
Sensor de Inclinacion 0° - 360° 10-30 VDC 4-20 mA
Variable de Salida
Pesaje Total 25000- 30000 Kg

Una vez definido las variables de entrada y salida se proceden con el disefio de la

arquitectura de la red, tipo de red a usar y numero de capas ocultas.
Sin embargo, para determinar el nUumero de capas ocultas usaremos el procedimiento
de ensayo y error, previo a ello definimos como punto de partida 02 capas oculta con 04

neuronas por capa.

Tabla 3.3 Arquitectura de la red neuronal

Arquitectura de la Red Valores
Numero de entradas 03
Numero de Salidas 01
Numero de Capas Ocultas 02
Numero de Neurona de capa oculta 04
Funcién de activacion Tangente Sigmoidal

3.2.5 Entrenamiento

En esta etapa se realiza el entrenamiento con el algoritmo Back Propagation, con la
finalidad de encontrar los pesos 6ptimos y hacer nuestro modelo eficiente. Asi mismo los
pesos iniciales seran considerados de manera aleatoria, con la finalidad de ir calculando
los siguientes pesos de las otras redes hasta llegar a la neurona de la salida, donde el valor
final se comparara con el valor deseado y dicha diferencia de error ayudara a recalcular los
pesos usando el método de Back-Propagation, hasta obtener el error minimo y por ende el

célculo de los pesos ajustados. Para el entrenamiento usara el 70% de la data obtenida.
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El algoritmo de entrenamiento realiza el ajuste de pesos con la finalidad de minimizar
el error entre el valor calculado por la red y el valor deseado y este finaliza cuando haya
alcanzado el minimo error. Para el entrenamiento y calculo de pesos se usara el software
Matlab.

3.2.6. Validacion

Para verificar el funcionamiento de la red neuronal, se utilizara el método de validacion
cruzada el cual consiste en dividir los datos muestreados, para nuestro caso se va
considerar el 30% de datos para realizar la prueba de validacion o test. Considerar que los
datos que son usados para la validacibn no deben ser tomados de los datos de

entrenamiento

3.3. Pseudocédigo y diagrama de flujo del programa
El proceso antes descrito también se explica mediante el diagrama de flujo tal como

se muestra en la figura 3.4. Los pasos se visualizan en el Anexo 2.
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INICIO
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INGRESA VALORES DE ENTRADA

b

PESOS ALEATORIOS

|

RED NEURONAL REALIZA CALCULOS

!

CALCULA ERROR DE SALIDA

|

SE REALIZA EL AJUSTE DE PESOSY SE
PROPAGA HACIA ATRAS

ERROR DESEADO

REALIZAR LA VALIDACION CON LOS
PESOS ENCONTRADOS

Figura 3.4 Diagrama de Flujo de programa
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3.4. Disefio del experimento
Para el entrenamiento de la red neuronal se considera los siguientes parametros el

cual va a permitir que la red sea 6ptima.

3.4.1 Seleccién de neuronas de capas ocultas

Se debe tener en cuenta que para la seleccion de neuronas de la capa oculta se tomara
como modelo el método de Hirose [36], Ver figura 3.5, para la comparacion en donde este
meétodo plantea un algoritmo de podado de neurona. Cabe resaltar que una red muy
pequefia no podra lograr aprender el problema y una red muy grande puede generar el

sobre aprendizaje. Asi mismo se usara también el método de ensayo y error.

@ Salvar los pesos al

disco.

Generar la red con un
ndmero pequefio de
unidades ocultas

Eliminar una nueva
unidad oculta

Adaptar los pesos
mediante el backpro-

Adaptar los pesos pagation.
mediante el backpro-
pagation.
Sl
Converge?

Converge?

NO

Numero de adaptaciones de
pesos multiplo de cien

NO
umero de adaptaciones de

pesos multiplo de cien

Sl

ECM decrece en
mas de 1%?

ECM decrece en
mas de 1%?

Leer datos de pesos de
Disco.

Afadir una nueva
unidad oculta

Figura 3.5 Algoritmo Hirose
(Fuente: Referencia [36])
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3.4.2 Seleccion de capas ocultas

Para la seleccion de las capas ocultas, se toma en cuenta el calculo del error minimo
local en [35] comparar redes neuronales con diferentes capas ocultas en donde concluye
gue una red de 02 capas ocultas presenta mayor posibilidad de lograr alcanzar el error
minimo local. Asi mismo la sensibilidad de la red aumenta con el nimero de capas ocultas
es decir a mayores capas ocultas la red puede lograr un aprendizaje inestable. Para ello
vamos a usar la metodologia prueba error

Tabla 3.4 Nimero de capas ocultas

Numero de Capas 1 capas oculta 2 capas ocultas 3 capas ocultas
NUmero de neuronas | 02 neuronas 02 neuronas 02 neuronas
05 neuronas 05 neuronas 05 neuronas

Para el disefio de la topologia de la red neuronal, estas van a diferir del grado de
complejidad del problema a solucionar, nimero de entradas y salidas, asi como también
en muchos casos estas se relacionan con la cantidad de neuronas en cada capa oculta
segun [4]. Sin embargo, en [33], plantea una relacion entre el nimero de neuronas ocultas

y himero de entradas y salidas, tal como se muestra en la siguiente ecuacion:

k=vm4+n4+a ..o (3.1)

Donde:
m y n, representa el nimero de entradas y salidas.
a= parametro ajustable que va desde 0 al 10.
Por ello para la presente tesis se considera una topologia de 2 capas ocultas y 5

neuronas en cada capa oculta, tomando como referencia lo mencionado en [4] y [33].

Para el caso de la cantidad de muestras, ello va depender mucho del error deseado
del problema, es decir en caso no se llegue al error estimado, se debe aumentar la cantidad
de datos, tal es el caso de [28], [14] y [33], donde muestran 75, 101 y 400 datos
respectivamente para su entrenamiento y validacion de la red neuronal. Asimismo, el
numero de muestras de la data cuenta con 278 valores de los cuales 195 se utilizaron en

la etapa de entrenamiento y 83 datos para la validacion.

3.4.3 Seleccién de pesos aleatorios
La inicializacion de pesos se considera un factor importante al momento de realizar el
entrenamiento de la red, dado que la correcta seleccion influye en la velocidad de

convergencia de la red neuronal, es decir puede que logre alcanzar de manera rapida el
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minimo local, también influye en que la probabilidad de la red aprenda y mucho va
depender de la cantidad de épocas que va desarrollar la red y por altimo influye en que tan

eficiente es la red. La clasica forma de iniciar los pesos parte de un intervalo de [-0.5, 0.5].

En la tabla 3.5 se presenta un resumen de los parametros a considerar en la red, asi
como también se detalla el nimero de capas ocultas, neuronas de capa oculta. Las
neuronas de las condiciones iniciales se eligen mediante el criterio pruebay error.

Tabla 3.5 Parametros iniciales de la red neuronal

Parametro Condicion Inicial | Criterio de eleccion
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 2-30 Hirose / Pruebay Error

Numero de Capas Ocultas 1-3 Prueba y Error

Pesos Iniciales [-.5.5] Minimo error de

Factor de Aprendizaje 0-0.5 validacion

3.5. Modelamiento matematico

3.5.1 Calculo de las funciones de salida de las capas de salida

Para realizar el célculo de las funciones de la capa oculta vamos a usar las ecuaciones
2.2, 2.3y 2,9, para una red neuronal con 02 capas ocultas, ver figura 3.3. Realizando los
célculos se obtiene las siguientes ecuaciones:

Capa Oculta 1

Y1 =X1*W11 + Xy *wyg +X3xw31 + by (3.2)
Y2 =X1*Wiz+ Xz Wy + X3 w3z + by (3.3)
Y3 = X1 * W13 + Xz * Wp3 + X3 w33 + bs (3.4)
Ya=X1*Wig+ Xz *Wpq + X3 W3g + by (3.5)

Reemplazando en la ecuaciéon 2.3 obtendremos la funcion final de salida el cual sera

la entrada para la capa oculta 2.

Yi=Ff1); Y2=f2); Y3=f(¥3); Ya=F(ya) (3.6)
Capa Oculta 2
z1 =Y1 *Wy1z1 + Y2 * Wyaz1 + Y3 *Wy3z1 + Yy * Wyyzq + bs (3.7)
Z; = Y1 *Wyiz2 + Y2 ¥ Wyazz + Y3 * Wy3z2 + Yy * Wyyz2 + bs (3.8)
z3 =Y *Wy1z3 + Y2 * Wyaz3 + Y3 * Wy3z3 + Yy * Wyyz3 + by (3.9)
Zy =Y *Wyi1z4 + Y2 * Wyazq + Y3 % Wy3z4 + Y4 ¥ Wygzq + bg (3.10)
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Reemplazando en la ecuacion 2.3 obtendremos la funcién final de salida el cual sera

la entrada para la capa de salida.
Z1=f(21); Z, = f(z3) ; Z3=f(23); Z4= f(24) (3.11)

Salida de la Red
S=Z1*Wzis+Zy*Wgas +Z3xWyzs + Zyx Wz +bg > S = f(s) (3.12)

La funcion de activacidbn que se usara la red neurona sera la funcién sigmoidea

ecuacioén 2.25. Asi mismo los pesos iniciales seran considerados de manera aleatoria

3.5.2 Calculo del error de saliday de capas ocultas
Para el calculo del error de la red se usara la ecuacion 2.2 y 2.15.

Error de capa de salida

E,=(S—S4)*f(s) (1= f(s) (3.13)
Error de capa oculta 2
Ez1 = Eo xWy1z1 * f(21) (1 —f(21)) (3.14)
Ezz = E; x Wyaz1 * f(22) (1 — f(22)) (3.15)
Ez3 = Eo * Wy3zq * f(23) * (1 — f(23)) (3.16)
Ezy = Eo*Wyaz1 * f(24) * (1 —f(24) ) (3.17)

Error de capa oculta 1

Eyy = (Ez1 *Wy1z1 + Ez2 * Wyaz1 + Ez3 * Wysz1 + Ezg * Wyaz1) * f(¥1) * (1 — f(y1))

(3.18)
Ey; = (Ez1 *Wy1z2 + Ezz * Wyaz2 + Ez3 x Wy3zz + Ezg * Wyazz) * f(¥2) * (1 — f(¥2))
(3.19)
Eyz = (Ez1 * Wy1z3 + Ez3 * Wyaz3 + Ez3 * Wy3z3 + Ez4 * Wyaz3) * f(¥3) * (1 — f(¥3))
(3.20)
Eyy = (Ez1 *Wy1z4 + Ez3 x Wyaz4 + Ez3 x Wy3za + Ezg * Wyaza) * f(¥4) * (1 — f(¥4))
(3.21)
3.5.3 Calculo y ajuste de pesos de capas ocultas y capa de salida
Para el célculo del error de la red se usara la ecuacion 2.17.
Pesos de capa de salida

Wzis = Wzis + U * Eg * 2 (3.22)
Wzas = Wzas + W+ Ep * 2 (3.23)
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Wz3s = Wz3s + U * E, % 23 (3.24)

Wzas = Wzas + U+ Ep + 24 (3.25)
Pesos de capa de oculta 2
Wyiz1 = Wyiz1 + B+ Ez1 x ¥4 (3.26)
Wyizz = Wyizz + W+ Ezz * Y (3.27)
Wy1z3 = Wyizs + W* Ez3 x y3 (3.28)
Wyiza = Wyiza + W* Ezg x Yy (3.29)
Pesos de capa de oculta 1
Wi1 =Wy + U xEyy Xy Wi =Wy + ek Eyy * 3 (3.30)
Wiz =Wyz+ U xEy3*xq Wiy =Wig + pxEyy xxq (3.31)
W1 =Wz +uxEyy%Xx3 Wy =Wy +uxEyy xx; (3.32)
Wa3 = Wa3 + U*Ey3*Xx; [ Waq =Way + * Eyy %X (3.33)
W31 = W31+ U *Eyg X3 [ W3z =Wszy + * Eyp X3 (3.34)
W33 = W3z + U * Eyz X3 [ W3q = W3q + L% Eyy * X3 (3.35)

El factor de aprendizaje para el reajuste de los pesos se consideraentre Oy 1.

Entradas CapaCcultal CapaOculta 2 zalida

Figura 3.6 Red Neuronal

40



CAPITULO IV
ANALISIS Y RESULTADOS

En este ultimo capitulo se presentan los resultados del entrenamiento y del desarrollo
de la tesis, a continuacion de detalla el orden del desarrollo del presente capitulo:

e En el punto 4.1, se presenta el analisis del entrenamiento de la red neuronal, tanto
para 01 y 02 capas ocultas, con diferentes valores de factor de aprendizaje y numero
de neuronas en cada capa mencionada.

e En el punto 4.2, se presenta los resultados del entrenamiento de la red neuronal,
comparativos d1 pardmetros de la red y la estructura final de la red neuronal.

e En el punto 4.3, se presentan, la contrastacion de las hipétesis primaria y

secundarias.

4.1. Anédlisis del entrenamiento de lared neuronal
A continuacién, se presentan los resultados obtenidos mediante simulacién para ello

se va tomar diferentes capas ocultas y numero de neuronas por cada capa.

A continuacion, se presenta el caso de 01 capa oculta y tasa de aprendizaje 0.001

Tabla 4.1 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 1

Pardmetro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 20
Numero de Capas Ocultas 1
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.001
Error 3.01%

Para este caso se esta considerando un entrenamiento de 1000 épocas y una tasa de
aprendizaje de 0.001 en donde se puede visualizar en la figura 4.1 que la red se aproxima

a la salida real, asi mismo en la figura 4.2 se puede visualizar el error de la red del 3.01%.
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Al graficar la salida real y la estimado podemos observar que el valor estimado

presenta un error mayor, ello podemos visualizarlo en la figura 4.1, este entrenamiento es

para una capa oculta con 20 neuronas. En la figura 4.2 se visualiza el error de la red en

donde a medida que aumenta el nimero de épocas mayor a 400 el error tiende a cero.

A continuacion, se presenta el caso de 01 capa oculta y tasa de aprendizaje 0.005

Tabla 4.2 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 2

Pardmetro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 30
Numero de Capas Ocultas 1
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.005

Error 4.69%
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Para este caso se esté considerando un entrenamiento de 1000 épocas y una tasa de
aprendizaje de 0.005 en donde se puede visualizar en la figura 4.3 que la red se aproxima
a la salida real, asi mismo en la figura 4.4 se puede visualizar el error de la red del 4.69%.

Entremamiento

T T T T T
Salida estimada
Salida real

I [

100

99

98

97

96

95

94

[ B B

93

o L | i L L I L I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figura 4.3 Comparacion del entrenamiento de la Red Neuronal
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Figura 4.4 Error de la Red Neuronal — Entrenamiento 2

De la figura 4.3 podemos observar que siaumentamos el nimero de neuronas de capa

oculta y el factor de aprendizaje el error aumenta.

A continuacion, se presenta el caso de 01 capa oculta y tasa de aprendizaje 0.01

Tabla 4.3 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 3

Parametro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 30
Numero de Capas Ocultas 1
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.01
Error 2.69%
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Para este caso se esta considerando un entrenamiento de 1000 épocas, con 30
neuronas en la capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0.01 en donde se puede visualizar
en la figura 4.5 que la red se aproxima a la salida real, asi mismo en la figura 4.6 se puede

visualizar el error de la red del 2.69%.
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Figura 4.5 Comparacién del entrenamiento de la Red Neuronal
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Figura 4.6 Error de la Red Neuronal — Entrenamiento3

El aumentar el factor de aprendizaje a 0.01 podemos ver que el error tiende a disminuir,
pero se puede notar que hay varios valores distorsionados ello se puede notar en la figura
4.5, sin embargo, en la figura 4.6 se puede notar que el error disminuye de manera rapida

es decir en la época 100 ya presenta una tendencia al valor de 2.69%.
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A continuacion, se presenta el caso de 01 capa oculta y tasa de aprendizaje 0.1

Tabla 4.4 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 4

Parametro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 30
Numero de Capas Ocultas 1
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.1
Error NA

Para el siguiente caso se esta considerando un entrenamiento de 1000 épocas, 30
neuronas en la capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0.1.

Entrenamiento
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Figura 4.8 Error de la Red Neuronal — Entrenamiento4

De la figura 4.7 podemos notar que si seguimos aumentando el factor de aprendizaje

el valor del error tiene a subir es decir la red neuronal no logra el aprendizaje deseado de
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la salida real y en este caso esta des aprendiendo, ello podemos visualizar en la figura 4.8,

el error es indeterminado.

Ahora analizamos el caso de 01 capa oculta con 5 neuronas en cada capa oculta y
tasa de aprendizaje 0.005

Tabla 4.5 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 5

Parametro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 5
Numero de Capas Ocultas 1
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.005
Error 4.37 %

Para el entrenamiento 05 se esta considerando un entrenamiento de 1000 épocas, con

05 neuronas en la capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0.005.
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Al reducir el nimero de capas ocultas se logra un error de 4.37 y la red se aproxima a

la salida real, si continuamos con el ajuste podemos lograr una mejor un menor error.

Ahora analizamos el caso de 02 capa oculta con 5 neuronas en cada capa oculta y
tasa de aprendizaje 0.001

Tabla 4.6 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 6

Parametro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 5
Numero de Capas Ocultas 2
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.001
Error 1.65 %

Para el este entrenamiento se esta considerando, 5 neuronas en cada capa oculta y

una tasa de aprendizaje de 0.001 y 1000 épocas de entrenamiento.

Entrenamiento
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Figura 4.12 Error de la Red Neuronal — Entrenamiento 6
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En figura 4.11 se puede visualizar que la red se aproxima a la salida real, asi mismo

en la figura 4.12 se puede visualizar el error de la red del 1.65%, el cual es el adecuado.

Se tiene el siguiente caso de 02 capa oculta con 3 neuronas en cada capa oculta y
tasa de aprendizaje 0.001

Tabla 4.7 Parametros de la Red Neuronal — Entrenamiento 7

Parametro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 3
Numero de Capas Ocultas 2
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.001
Error 4.26 %

Para este caso se estd considerando un entrenamiento de 1000 épocas, con 03
neuronas por cada capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0.001.
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Figura 4.14 Error de la Red Neuronal — Entrenamiento 7
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En la figura 4.13 se puede visualizar que la red no se aproxima a la salida real, asi
mismo en la figura 4.14 se visualizar el error de la red del 4.26% y ello se logra en una

menor cantidad de épocas y este se mantiene constante.

A continuacion, analizamos el caso de 02 capas ocultas con 7 neuronas en cada capa
oculta y tasa de aprendizaje 0.001

Tabla 4.8 Paradmetros de la Red Neuronal — Entrenamiento 8

Parametro Condicion Inicial
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 7
Numero de Capas Ocultas 2
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.001
Error 2.25%

Para este caso se estd considerando un entrenamiento de 1000 épocas, con 07
neuronas por cada capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0.001.
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Figura 4.16 Error de la Red Neuronal — Entrenamiento 8
Para este caso se estd considerando un entrenamiento de 1000 épocas, con 07
neuronas en cada capa oculta y una tasa de aprendizaje de 0.001 en donde se puede
visualizar en la figura 4.15 que la red se aproxima a la salida real, asi mismo en la figura
4.16 se puede visualizar el error de la red del 2.25%. Se estda considerando un

entrenamiento para una red de 2 capas ocultas

4.1.1. Validaciones de las redes neuronales entrenadas
Para la validacion de la red neuronal se tomaron las siguientes consideraciones:

e Se implementa la funcion de divide dato esta funcion va permitir escoger de
manera aleatoria el 30 % de datos de entrada con ello vamos a poder validar de
manera correcta, cabe resaltar que dicha metodologia va permitir realizar una
mejor validacion.

e Se va considerar los pardmetros considerados en el entrenamiento.

e Seva considerar los pesos calculados de la red entrenada el cual cumple la
condicién de menor porcentaje de error.

e Se esta considerando la misma funcion de activacion usada en el entrenamiento

de la red neuronal.

4.1.1.1 Red Neuronal 02 capas ocultas

03 neuronas en cada capa oculta
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Validacion
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Figura 4.17 Validacion de la Red Neuronal, con 3 neuronas en cada capa oculta 'y con un

error de 4.26%

Al realizar el test de esta reda notamos que la salida estimada no es la deseada, se

logran valores menores al valor real y se obtiene un mayor error de peso. En algunos casos

la red sobrepasa al valor deseado, tal como se visualiza en la figura 4.17.

A continuacion, vemos la grafica de 05 neuronas en cada capa oculta

Validacion
99 T T T T T

98
o7 Al —— - —
%
95

94

T T T T

93

92 1 | | |

|

I
Salida estimada
Salida real

60

70

80

90

Figura 4.18 Validacion de la Red Neuronal, con 5 neuronas en cada capa oculta y con un

error de 1.65%

En la figura 4.18 se logra un menor error de peso, la red neuronal logra aproximarse

al valor deseado, esto es comprobado con la data para validar los parametros hallados en

el entrenamiento de la red.
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A continuacion, presentamos la grafica de 07 neuronas en cada capa oculta
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Figura 4.19 Validacion de la Red Neuronal, con 7 neuronas en cada capa oculta y con un

error de 2.25%.

Por ultimo, validamos la red de 7 neuronas en la capa oculta y se logra una gréafica

similar a la deseada, pero con un error de 2.25% el cual esta considerado dentro de lo

esperado. Cabe resaltar que los pesos de la red fueron los hallados en el entrenamiento.

4.1.1.2 Red Neuronal 01 capa oculta

A continuacion, presentamos la grafica de 05 neuronas en cada capa oculta
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Figura 4.20 Red Neuronal, con 5 neuronas en cada capa oculta, error de 4.37%

De la figura 4.20 podemos notar que la salida real no es la deseada, se logran valores

con un error de 4.37% lo cual indica que faltaria peso, dado que en todos os valores

hallados el peso es menor que el peso real.
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A continuacion, presentamos la grafica de 30 neuronas en cada capa oculta y factor

de aprendizaje de 0.1
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Figura 4.21 Red Neuronal, con 30 neuronas en cada capa oculta y con un error de fuera

del rango

De la figura 4.20 notamos que la red neuronal no llega a realizar el aprendizaje

adecuado no se puede visualizar o calcular la salida deseada, este modelo de red no es el

adecuado.

A continuacion, presentamos la grafica de 30 neuronas en cada capa oculta y factor

de aprendizaje de 0.01
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Figura 4.22 Red Neuronal, con 30 neuronas en cada capa oculta y con un error de

2.69%
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Figura 4.23 Validacion de la Red Neuronal, con 30 neuronas en cada capa oculta, factor

de aprendizaje de 0.005 y con un error de 4.69%
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Figura 4.24 Validacion de la Red Neuronal, con 30 neuronas en cada capa oculta, factor

de aprendizaje e 0.001 y con un error de 3.01%

Al validar la red neuronal de 1 capa con diferentes neuronas de capa oculta y diferente
factor de aprendizaje se encontré 02 valores de error minimo uno de ellos es de 2.69%

pero la gréfica deseada difiere en varios puntos, ver figura 4.22.

Por ende, la otra red con las mismas neuronas, pero con un factor de aprendizaje de
0.001, el cual es mucho menor a la anterior se logra una mejor salida deseada en donde
solo difiere en 3 puntos, ver figura 4.24, en caso se use una red neuronal de 01 capa oculta

se pude considerar esta red como optimo, dado que el error es de 3.01,
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4.2. Resultados del entrenamiento de la red neuronal
De los datos de entrenados se tomaron diferentes parametros en base a las
metodologias mencionadas, del total de datos se tomaron el 70% para el entrenamiento y
el 30% para la validacion de la red, a continuacién, se muestra el resumen de los
resultados.
Tabla 4.9 Resultados de entrenamientos para una red neuronal con 01 capa oculta y

1000 épocas

Red Neuronal | Entrenamie | Entrenamie | Entrenamie | Entrenamie | Entrenamie
nto 1 nto 2 nto 3 nto 4 nto 5

Numero de 1 1 1 1 1

capas ocultas

NUmero de 5 20 30 30 30

Neuronas en

capa oculta

NUmero de 1000 1000 1000 1000 1000

Epocas

Tiempo 12.59 9.85 9.14 11.39 9.35

(Segundos)

Factor de 0.005 0.001 0.005 0.01 0.1

Aprendizaje

Error de Red 4.37 % 3.01 % 4.69% 2.69 % No entrena

De la tabla 4.9 se puede observar que la red dptima para la red neuronal de 01 capa
oculta es la que cuenta con 30 neuronas en dicha capa, cabe resaltar que al tener una
cantidad elevada de neuronas por capa hace que la red neuronal sea muy lenta al momento
de realizar el calculo. Asi mismo en el entrenamiento 5 la red no aprende debido a que el
ajuste del factor de aprendizaje fue mayor a 0.01, mientras que el nUmero de neuronas y

capas ocultas es la misma, por lo cual la red no aprende de manera eficiente.

Tabla 4.10 Resultados de entrenamientos para una red neuronal con 02 capa oculta y

1000 épocas

Red Neuronal Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento

1 2 3

Numero de capas ocultas 2 2 2

Namero de Neuronas en 3 5 7

capa oculta )

Numero de Epocas 1000 1000 1000

Tiempo (Segundos) 45.25 55.24 67.54

Factor de Aprendizaje 0.001 0.001 0.001

Error de Red 4.26% 1.65% 2.25%
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De la tabla 4.10 se puede observar que la red 6ptima para una red neuronal de 02
capas ocultas es la que cuenta con 05 neuronas en cada capa oculta, no se considera la

red neurona de 03 capas dado que el error es muy alto.

4.2.1. Comparativo de parametros de red neuronal
Para la eleccion de los parametros de la red se usaron la metodologia planteada en el
capitulo 3 para el célculo de capas ocultas y numero de neuronas ocultas.

Tabla 4.11 Resultados de entrenamientos

Red Neuronal Método Método Método Método
Hirose ensayo Error | Hirose ensayo Error

Numero de capas 1 1 2 2

ocultas

Numero de Neuronas 20 30 7 5

en capa oculta

Numero de Epocas 1000 1000 1000 1000

4.2.1. Comparativo de resultados
En la tabla 4.11 se puede apreciar los resultados de algunos trabajos recientes
encontrados en la literatura.

Tabla 4.12 Resultados de entrenamiento con otros trabajos

Autor Metodologia | Sistema Error
Bingying Li [1] Red Neuronal | Pesaje Dinamico | 1.0 %
Mahajan [20] Logica Fuzzi Pesaje Dindmico | 4.5 %
Propuesto Red Neuronal | Pesaje Dinamico | 1.65 %

En [1] Bingying usa redes neuronales para la reduccion de error donde la red que
plantea cuanta con 01 sola capa oculta y con 8 neuronas en dicha capa oculta el cual logra
reducir el error en un 80% del error encontrado antes del uso de la red neuronal. En [20]
para mejorar el margen de error de pesaje usa un controlador Pl l6gico fuzzi, pero dicho
control es para la velocidad de la faja y con ello se logra una alimentacion uniforme a la

banda transportadora logrando una reduccién de error del 40% del error inicial.

De los casos que se analizan se observa que la red neuronal de 02 capas ocultas y
con 05 neuronas logra obtener un menor error que el de una red neurona de 07 neuronas
en cada capa, ello se puede visualizar en tabla 4.10, sim embargo una red neuronal con
01 capa oculta para lograr un error menor al 3% requiere 30 neuronas en la capa oculta.
Asi mismo se considera mejor en comparacion a los otros métodos propuestos, debido a

la pocas neuronas que tiene por cada capa oculta por lo cual su procesamiento de datos
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es menor en comparacion a los demas y no necesita de un hardware muy sofisticado para

poder implementarlo.

Un factor de aprendizaje mayor a 0.09 hace que la red no logre un entrenamiento
adecuado es decir no cumple una propiedad fundamental de la red neuronal la de

generalizar, ello se puede aprecia en la figura 4.8 y 4.21.

4.2.2. Estructura de lared Neuronal
A continuacion, se presenta los parametros de la red neuronal.

Tabla 4.13 Parametros de la Red Neuronal

Parametro Estructura
Numero de neuronas de la Capas Ocultas 5
Numero de Capas Ocultas 2
Numero de Epocas 1000
Factor de Aprendizaje 0.001
Error 1.65 %

Una vez realizado el entrenamiento de la red neuronal el cumple con la condicién
planteada, se procede a realizar la validacion el cual, para verificar el margen de error, ver
figura 4.18. A continuacion se detalla los parametros y estructura de la red neuronal con
Sus respectivos pesos.

Tabla 4.14 Pesos y bias de la Red Neuronal entrenada

Capa entrada Capa Oculta 1 Capaoculta 2 Capa Salida
Entradal 1.0818 4.2303 -4.2669 0.0324 0.8366
Capa Entrada2 -0.1189 0.4572 -4.5168 0.1881 1.9396
Entrada | Bias -0.2479 0.5840 -1.7065 1.5815 -0.7779
Neuronal 0.1722 -0.4346 -0.0599 0.3534 0.1733
Neurona2 0.2439 0.4618 0.3564 0.1987 0.2345
Capa Neurona3 1.7825 1.6337 1.7697 1.7945 1.6636
Oculta Neurona4 0.3024 -0.0533 -0.4781 -0.1392 0.4014
Neurona5 1.3504 1.7947 1.5801 1.6658 1.9892
Bias 1.4258 1.9597 2.2 2.0077 1.5646
Capa Salida 16.5734 16.7096 16.1049 16.2147 16.6600
Salida Bias 16.58
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De latabla 4.14 se tiene los pesos calculados para la red neuronal entrenada, asi como
también el bias, con estos valores se puede realizar el calculo para otros valores de pesajes
gue se requieran. La red propuesta se esta considerando de 02 capas ocultas con 05

neuronas en cada capa oculta con ello se va lograr reducir el error de pesaje menor al 3%.

Tabla 4.15 Pesos Real y Peso calculado con la Red Neuronal
N° PesoReal PesoEntrenado Error N° Peso Real Peso Entrenado Error

1 98.00 93.37156 4.628 43 99.00 98.95121 0.049
2 95.00 97.13663 -2.137 44 99.00 98.95121 0.049
3 97.00 97.14219 -0.142 45 92.00 93.37156 -1.372
4 92.00 93.37156 -1.372 46 97.00 97.14219 -0.142
5 93.00 97.98944 -4.989 47 99.00 98.95121 0.049
6 96.00 93.37156 2.628 48 97.00 97.17638 -0.176
7 97.00 97.14219 -0.142 49 97.00 97.17638 -0.176
8 100.00 93.37156 6.628 50 97.00 97.14219 -0.142
9 97.00 97.14219 -0.142 51 97.00 97.14219 -0.142
10 97.00 97.17638 -0.176 52 97.00 97.14219 -0.142
11 97.00 97.14219 -0.142 53 97.00 97.17638 -0.176
12 92.00 93.37156 -1.372 54 97.00 97.17638 -0.176
13 99.00 98.95121 0.049 55 99.00 98.95121 0.049
14 97.00 97.17638 -0.176 56 97.00 97.14219 -0.142
15 97.00 97.17638 -0.176 57 97.00 97.17638 -0.176
16 97.00 97.14219 -0.142 58 97.00 97.14219 -0.142
17 92.00 93.37156 -1.372 59 92.00 93.37156 -1.372
18 97.00 97.17638 -0.176 60 99.00 98.95121 0.049
19 97.00 97.14219 -0.142 61 99.00 98.95121 0.049
20 97.00 97.17638 -0.176 62 97.00 97.14219 -0.142
21 97.00 97.17638 -0.176 63 97.00 97.14219 -0.142
22 92.00 93.37156 -1.372 64 92.00 93.37156 -1.372
23 99.00 98.95121 0.049 65 99.00 98.95121 0.049
24 97.00 97.14219 -0.142 66 99.00 98.95121 0.049
25 99.00 98.95121 0.049 67 92.00 93.37156 -1.372
26 97.00 97.14219 -0.142 68 97.00 97.14219 -0.142
27 97.00 97.14219 -0.142 69 97.00 97.17638 -0.176
28 99.00 98.95121 0.049 70 97.00 97.14219 -0.142
29 97.00 97.14219 -0.142 71 92.00 93.37156 -1.372
30 99.00 98.95121 0.049 72 97.00 97.14219 -0.142
31 97.00 97.14219 -0.142 73 97.00 97.17638 -0.176
32 97.00 97.17638 -0.176 74 92.00 93.37156 -1.372
33 92.00 93.37156 -1.372 75 97.00 97.14219 -0.142
34 97.00 97.14219 -0.142 76 92.00 93.37156 -1.372
35 97.00 97.17638 -0.176 77 99.00 98.95121 0.049
36 97.00 97.17638 -0.176 78 97.00 97.14219 -0.142
37 97.00 97.17638 -0.176 79 97.00 97.14219 -0.142
38 97.00 97.14219 -0.142 80 99.00 98.95121 0.049
39 92.00 93.37156 -1.372 81 97.00 97.14219 -0.142
40 97.00 97.14219 -0.142 82 97.00 97.17638 -0.176
41 99.00 98.95121 0.049 83 97.00 97.17638 -0.176
42 97.00 97.17638 -0.176 3,962.00 3,974.83 -12.833
4,053.00 4,058.108 -5.11 Peso Total 8,015.00

Peso de la Red 8,032.94
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De la tabla 4.15 se puede observar la diferencia de peso entre el peso real y el peso
hallado con la red neuronal una vez que esta fue entrenada. Asi mismo se puede verificar

dicha red neuronal con una mayor cantidad de pesos.

4.3. Contrastacion de la hipotesis

La hipétesis principal plantea que la metodologia de redes neuronales permitira
disminuir el error de pesaje en una faja transportadora de mineral lo cual se esta logrando
con los resultados mostrados en la seccidén 4.1 donde se muestra que es posible lograr
reducir el error de pesaje menor al 2% mediante el uso de red neuronal, por lo que esto

valida la hipotesis planteada.

La primera hipétesis secundaria plantea que la aplicacion de la Red Neuronal permitira
generar un modelo 6ptimo para disminuir el error de pesaje en la faja de llenado de mineral,
los modelos generados para la red neuronal se plantean en la seccién 4.1.1 donde se
plantea 02 modelos de red neuronal con un margen de error menor al 3% por lo que hace
gue el modelo de red neuronal sea 6ptimo para la reduccion de margen de error. Por ende,

ello valida la hipétesis planteada.

La segunda hipétesis secundaria plantea que a partir del entrenamiento de la red
neuronal es posible disminuir el error de pesaje en la faja de llenado de mineral validando
el peso actual con el requerido. Los resultados se muestran en la seccion 4.2.3 donde se
muestra que se consiguid un error menor al 2%, asi mismo se plantea los parametros de
la red neuronal los cuales fueron hallados durante el entrenamiento y posteriormente

validado. Por ende, se valida la hipétesis planteada.
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CONCLUSIONES

1. Se determin6 que el algoritmo hallado logra compensar el error de pesaje, para lo cual
el modelo y arquitectura de la red neuronal encontrado cumple con la compensacion de
error, el cual es de 1.65%. No obstante, se obtuvo otra red neuronal con 7 neuronas y

con un error de 2.25%.

2. Mediante la ejecucion de los 1000 entrenamientos la red neuronal logra calcular los
pesos sinapticos que van a lograr disminuir el margen de error de pesaje. Dichos pesos
sinapticos son validados por valores de entrada aleatoria. Asi mismo se encontré dos
modelos de red neuronal de 02 y 01 capa oculta, con 5 neuronas en cada capa oculta,
donde la red neuronal de 2 capas ocultas logra una reduccion de error de pesaje de
1.65%.

3. Con el uso del Software Matlab se calcul6 los pesos sinapticos de la red optima, luego
se comprob6 que la red neuronal mejora la reduccion de error de pesaje verificando la
reduccion del margen de error de pesaje en la validacion de la red neuronal, lo cual se

ha validado con el 30% de datos iniciales el cual fueron tomados de manera aleatoria.

4. Los resultados obtenidos en el escenario de una red de una capa oculta aportan una
importante informacién sobre la variacion del factor de aprendizaje dado que al variar el
factor de aprendizaje se logra una reduccion minima de error de pesaje minima de 2.6%

sin embargo, al aumentar el valor de factor de aprendizaje la red neuronal no aprende.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda a los futuros investigadores que para un funcionamiento continuo de la
faja se debe realizar pruebas con otro tipo de red neuronal, tal como la red neuronal
recurrente, esta red posea un algoritmo secuencial que almacena la informacion
anterior por ende puede mejorar la reduccion de error de pesaje en este tipo de

funcionamiento continuo.

2. Se recomienda migrar al cédigo Python o cédigo C para poder lograr el funcionamiento
en tiempo real con sus respectivos filtros y amplificadores y con interfaz para PC. Asi
mismo dichos softwares cuentan con librerias mas sofisticadas y por ende hacen mas

rapida y versétil el entrenamiento e incluso de uso comercial.

3. Serecomienda a los usuarios de este sistema de pesaje que la alimentacién del mineral
hacia la faja de llenado debe ser de manera constante para lograr un mejor pesaje. Con

ello se va lograr optimizar el tiempo y mantener una carga de pesaje distribuida.
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ANEXOS

ANEXO 1:
A continuacion, se detallan los archivos m, realizados en MATLAB, para el

entrenamiento y validacion de la red neuronal

clc

clear
close all
% Se procede a realizar la carga de datos

load Dataset.mat

percentage = 0.7; $ Se elige el 70% de datos de entrenamiento
[TrainInput, TrainOutput, TestInput, TestOutput] = divideData
(P, T,percentage) ;

o

% Se procede a normalizar los datos de entrada

TrainInput (1, :)=2* (TrainInput (1, :)-min(P(1,:)))/ (max(P(1l,:))-
min(P(1,:)))-1; % Datos de Entrada

TrainInput (2, :)=2* (TrainInput (2, :)-min(P(2,:)))/ (max(P(2,:)) -
min(P(2,:)))-1; % Datos de Entrada

% Se procede a normalizar los datos para la validacidn
TestInput (1, :)=2* (TestInput(l,:)-min(P(1,:)))/ (max(P(1,:))-
min(P(1,:)))-1; % Datos de Entrada de validacidn

TestInput (2, :)=2* (TestInput (2, :)-min(P(2,:)))/ (max(P(2,:))-
min(P(2,:)))-1; % Datos de Entrada de validacidn

[o)

% Ingresamos los parametros de la red neuronal

alfa = 0.001; % Valor de la Tasa de aprendizaje

nodeHidden=7; % Se ingresa el numero de neuronas de capa oculta 1
nodeHidden2=7; % Se ingresa el numero de neuronas de capa oculta 2

fhidden='tansig'; % Se elige funcidén de activacidén de capas ocultas
foutput='linear'; %Se elige funcidén de activacidn de capa de salida

o\

%% Se procede a realizar El Entrenamiento de la red neuronal
[Wl,bl,W2,b2,W3,b3,emedio]l=neuralTrain2 (TrainInput, TrainOutput, node
Hidden, nodeHidden?2,alfa):;

figure

plot (emedio)

xlabel ("Epocas')

axis ([0 5000 0 2007])

legend ("Error de Red Neuronal")

title("Error de Red Neuronal")

fprintf ('Error = $f\n',mean (emedio))

%% Se realiza la Validacidén de la red neuronal
pesoTotal = 0;

Q=size(TrainInput,2);

for g = 1:0

al = neuralPredict (Wl,TrainInput(:,q),bl, fhidden);
a2 = neuralPredict (W2,al, b2, fhidden) ;

a3 (g) = neuralPredict(W3,a2,b3, foutput) ;
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pesoTotal = pesoTotal+a3(q);

end

figure

plot (a3, 'b'),hold on,plot (TrainOutput, 'r'")
xlabel ('"Epocas')

ylabel ('Peso')

legend ("Salida estimada","Salida real")
title("Entrenamiento de la Red Neuronal")
%Se muestra el peso total

fprintf ('Peso Total = %f\n',pesoTotal)
Q=size (TestInput, 2);

for g = 1:0

al = neuralPredict (Wl,TestInput(:,q),bl,fhidden);
a2 = neuralPredict (W2,al, b2, fhidden) ;

a3T (gq) = neuralPredict(W3,a2,b3, foutput) ;
end

figure

plot (a3T, 'b'),hold on,plot (TestOutput, 'r")
legend("Salida estimada","Salida real")
title("Validacidén de la Red Neuronal")
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ANEXO 2:

A continuacion, se detalla los pasos del proceso de reducciéon de margen de error

Paso 1. Condiciones iniciales. - Se ingresa las entradas para el proceso de
entrenamiento de la red neuronal esto incluye nimero de neuronas y capas ocultas.

Paso 2. Se realiza la normalizacion de datos de entrada para que puedan ser
procesados en la red neuronal y se procede a seleccionar el 70% de datos para el

entrenamiento y el 30% para la validacion.

Paso 3. Se selecciona los pesos iniciales el cual se considera valores aleatorios el cual
estid entre 0y 1y se selecciona la funcion de activacion para cada capa. En este paso para
lograr un mejor funcionamiento de la red no es recomendable elegir pesos iguales ya que

ello puede retardo en la optimizacion de la red.

Paso 4. Se calcula los valores de salida de cada capa oculta.
Paso 5. Se calcula los valores de ingreso para cada neurona de capa oculta.
Paso 6. Se calcula los términos de error para la capa de salida y se compara con la
salida deseada.
Paso 7 Mientras que la condicién del error sea falsa se procede a realizar el algoritmo
de Back Propagation para realizar el ajuste de pesos caso contrario pasa al paso 9
Paso 7.1 Calculo de los pesos hacia atras de la capa de salida
Paso 7.2 Calculo de los pesos hacia atras de la capa oculta
Paso 7.3 Calculo de los pesos hacia atras de la capa de entrada
Paso 7.4 Se actualiza pesos de capa de salida y capa oculta
Paso 7.5 Se calcula valores de salida de capa oculta y capa de salida
Paso 7.6 Se compara salida deseada con calculada y se verifica si cumple las
condiciones de error:
Si error no cumple condicion repite pasos del 7.1 al 7.5
Si error cumple la condicion avanza a paso 10

Si error no converge avanza a paso 8

Paso 8 Se agrega 01 neurona a la capa oculta y repite pasos del 1-7
Paso 9. Se realiza el ajuste del factor de aprendizaje y se repite los pasos del 1-7
Paso 10. Se realiza la seleccion de pesos calculados cuando cumple la condicion de

error
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Paso 11. Se realiza la desnormalizacién de los datos de salida

Paso 12. Se realiza el entrenamiento de la red
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