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Prefacio

El presente trabajo de investigaciéon surgié a partir de la experiencia laboral del autor en el area
de prediccion climatologica, mediante el uso de modelos de aprendizaje automético. El modelaje de
fenémenos naturales mediante modelos que no describen de forma directa los fenémenos fisicos de
los sistemas, motivé a la aplicacion de tales métodos y herramientas para el analisis de sistemas
fisicos de menor escala tales como el péndulo magnético, que cominmente es objeto de estudio en
el area de sistemas cadticos a nivel de licenciatura en Fisica. De manera que el estudio realizado
necesariamente implico la combinacion de conocimientos y técnicas afines tanto a las areas de ciencia
de datos como ciencias fisicas, con el fin de evaluar su efectividad en la capacidad de modelaje y
predictibilidad de evolucién en sistemas cadticos.

Tras la completa realizacion del presente trabajo de investigaciéon se agradece a:

» MSc. Eduardo Alvarez, por su colaboraciéon como el asesor principal del proyecto y su ayuda
en la delimitacion del mismo.

= MSc. Irene Aguilar, por su motivacion para el estudio de sistemas caoticos y dinamica no lineal
a lo largo de los estudios de licenciatura.

= Los padres del autor: MSc. Luis Marroquin y Msc. Lorena de Marroquin, por su incondicional
apoyo moral y motivacional para la realizacion del proyecto.

= Ing. Karen Barahona, por su colaboraciéon como revisora de redaccion y presentacion general
del presente documento.
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Resumen

El estudio se centra en el anélisis de predictibilidad de evolucion de trayectorias en un péndulo
magnético a partir de sus condiciones iniciales empleando modelos de aprendizaje automético. Todos
los datos utilizados para las fases de entrenamiento y evaluacién del problema fueron obtenidos
mediante experimentacion fisica con un péndulo magnético. Tras la realizacion de todo el proceso de
experimentaciéon, entrenamiento y ejecucion de predicciones, los resultados de evaluacion estadistica
denotan que no fue posible modelar computacionalmente la evolucion del péndulo magnético a partir
de las mediciones experimentales realizadas. Teniendo mayoritariamente errores superiores al 5%
de error colectivo en medidas de MAPE y MdAPE al incrementar el lapso de tiempo de prediccion.
Los resultados con mayor grado de exactitud y precisiéon fueron para aquellos experimentos cuya
configuracion fisica consistio de 2 imanes, 1 intervalo de 1/30 s y el modelo Random Forest teniendo
1.53% de MdAPE y 6.63% de MAPE segun la evaluaciéon estadistica de los resultados finales. El
estudio tuvo el potencial de mejora aumentando la cantidad de datos experimentales y la realizacién
de una separacion no aleatoria de los conjuntos de datos para entrenamiento y evaluacion para de
evaluar la predictibilidad de trayectorias completas.
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CAPITULO 1

Introduccién

El presente trabajo de investigacion tuvo como finalidad establecer las bases para el estudio de
sistemas fisicos caoticos mediante la aplicaciéon de algoritmos de aprendizaje automético. Con ello
analizar la predictibilidad de evolucion de trayectorias en un péndulo magnético a partir de sus
condiciones iniciales, empleando modelos que no describen de forma directa los fendomenos fisicos
del sistema. La fuente de datos para el estudio fue una serie de 144 experimentos realizados en un
péndulo magnético disenado y construido para la presente investigacién. Los experimentos realizados
fueron bajo diversas configuraciones de imanes y condiciones iniciales. Todos los experimentos fueron
filmados y pasaron por un proceso de extraccién de datos de sus componentes de posicion, velocidad
y aceleracion a formato numeérico. Posteriormente se utilizo tales datos para entrenar cuatro modelos
de aprendizaje automéatico, implementados utilizando Python, para evaluar el grado de exactitud y
precision correspondientes predicciones del movimiento.

Tras la revision de todo el trabajo realizado durante las fases de disefio y construccién del
sistema experimental, ejecucion y filmaciéon de experimentos, extracciéon y transformacion de datos,
entrenamiento y generacion de predicciones con de modelos de aprendizaje automético y evaluacién
estadistica de todos los resultados; se concluyé que, a partir de condiciones iniciales, los modelos
de aprendizaje automéatico no fueron capaces de predecir de la evoluciéon de trayectorias en un
péndulo magnético. El grado de exactitud y precision de las predicciones fueron dependientes de
todas las variables presentes en cada escenario: configuracion de imanes, cantidad de intervalos y
modelo de aprendizaje automatico. No fue posible modelar computacionalmente la evolucion de
un sistema dinamico a partir de mediciones experimentales. Sin embargo, fue posible realizar un
analisis estadistico profundo respecto de la predictibilidad de evolucion de trayectorias en un péndulo
magnético con modelos que no describen de forma directa los fenémenos fisicos del sistema.



CAPITULO 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Establecer las bases para el estudio de sistemas fisicos cadticos mediante la aplicacion de algo-
ritmos de aprendizaje automatico.

2.2. Objetivos especificos

= Modelar computacionalmente la evolucién de un sistema dindmico a partir de mediciones
experimentales.

= Evaluar el grado de exactitud y precision correspondientes a predicciones del movimiento de
un péndulo magnético para un conjunto de modelos de aprendizaje automético.

= Analizar la predictibilidad de evolucion de trayectorias en un péndulo magnético a partir de
sus condiciones iniciales, empleando modelos que no describen de forma directa los fenémenos
fisicos del sistema.



CAPITULO 3

Justificacién

Todo fenémeno natural es descrito cientificamente mediante la aplicacion de modelos mateméa-
ticos desarrollados a partir de investigacion teérica o experimental de un sistema dado. En ciencias
fisicas, el grado de complejidad matematica de dichos modelos es ampliamente variable acorde a
las leyes y principios correspondientes a la rama bajo la cual se esté realizando el anélisis respecti-
vo. El presente trabajo de investigacion se centrara en un sistema tanto fisica y mateméticamente
complejo mediante anélisis no deterministico. La complejidad fisica de éste radica en que el sistema
combina de forma directa principios de mecanica y electromagnetismo clasicos. La complejidad de
descripcidén matematica radica en que su evolucién es altamente variable y sensible a condiciones
iniciales, categorizandolo como un sistema cadético. Dicho sistema corresponde al péndulo magnético.

Por otra parte, el estudio de sistemas dindmicos y cadticos requiere necesariamente de la im-
plementaciéon de herramientas computacionales que permitan registrar y analizar los resultados de
evolucion de los sistemas. Sin embargo, la complejidad de anélisis en sistemas cadticos es general-
mente mucho mayor que el estudio de sistemas deterministicos dado que no evolucionan acorde a
tendencias o patrones identificables. Razén por la cual, requiere de la implementacion de algoritmos
especializados que sean capaces de identificar, replicar e inclusive predecir dichos comportamientos.
Un conjunto de dichos algoritmos corresponde a aquellos implementan formas de inteligencia artifi-
cial, denominados modelos de aprendizaje automatico.

Por consiguiente, el presente trabajo de investigacion se enfocaré en analizar la predictibilidad del
sistema dinamico cao6tico del péndulo magnético mediante la aplicaciéon de modelos de aprendizaje
automatico. Esto con el objetivo de presentar una alternativa en el estudio de predictibilidad de
otros sistemas caoticos asociados a la cotidianidad tales como fenémenos climatolégicos, interaccion
en entornos biolégicos, entre otros.



CAPITULO 4

Marco tedrico

4.1. Descripciéon general de sistemas dinamicos

Un sistema dindmico es cualquier tipo de sistema fisico, biolégico, econémico, entre otros, don-
de la evolucién en el tiempo esté descrito a través de ecuaciones u operadores de evolucion. Estos
constituyen un conjunto de reglas deterministas que indican de qué manera el estado actual del
sistema estd determinado por su estado inmediatamente anterior. El estado de un sistema se des-
cribe mediante un conjunto de variables llamadas coordenadas o variables de estado [2]. Debido a
la naturaleza determinista de la ley, regla u operador de evolucion, se debe enfatizar que el sistema
dindmico propuesto se describe mediante una ecuacién matemaética definida.

Un ejemplo simple corresponde a un modelo poblacional. Considere P(t) la poblacion personas
en una regiéon determinada. El niimero de personas en dicha poblacién a medida que transcurre el
tiempo viene dado por la ecuacion de evolucion:

P(t) = Pye*to) (4.1)

donde A corresponde a un factor de aumento por unidad de tiempo y Py a la poblacién en el ins-
tante inicial ¢y [12]. De manera que la cantidad total de personas para un instante arbitrario ¢ se ve
directamente afectada por su estado inicial en el instante ¢g.

Para cada sistema dinamico, la evoluciéon de un estado a otro se da acorde a la forma como el
operador evalte los intervalos de tiempo, ya sea de forma discreta o continua. Para un sistema di-
namico sujeto a intervalos discretos de tiempo, se toma el estado actual como pardmetro de entrada
del operador de evolucién. A partir de ello se produce el valor o estado de salida, el cual conse-
cuentemente se convierte en la entrada para obtener el siguiente de manera secuencial. El modelo
poblacional expuesto previamente ejemplifica un operador de evoluciéon que puede ser utilizando en
intervalos discretos tales que t,, = to +nAt para una cantidad discreta n de evoluciones intermedias.
De manera que en el instante inicial P(¢g) se tiene una cantidad inicial de personas Py, aplicando
(4.1) se tiene que

Pl = P(tl) = Poe)\(tl_to)



tal que el valor resultante P; actia como valor de entrada nuevamente para el modelo tal que

Plts) = Pt

de manera que el modelo en (4.1) puede ser aplicado de forma discreta tal que

P(t,) = PeMnt) W ieN |i<n (4.2)

Por otra parte en sistemas dindAmicos con intervalos continuos de tiempo, los operadores de evolu-

ci6on comiunmente estan dados por ecuaciones diferenciales, las cuales modelan de manera adecuada
el cambio instantaneo de una o varias variables respecto del tiempo segun sea el caso [3].
Por ejemplo, suponga que se arroja un objeto hacia arriba desde una altura inicial yg. ;Cual es la
posicion y(t) del objeto respecto del suelo al en el instante ¢t7 La velocidad (v) y aceleracion (a) del
objeto son la primera y segunda derivada de la posicién respectivamente. Suponiendo la direccion
hacia arriba como positiva y que las tnicas dos fuerzas aplicadas sobre el objeto son la fuerza gra-
vitatoria (F, = mg) y la fuerza resistiva del viento F,, = —kv (con coeficiente de amortiguamiento
viscoso k) [12]. Entonces utilizando la segunda ley de Newton se tiene que

d?y

d
ma=mg—kv o mﬁzmg—k‘d—zz (4.3)

El modelo (4.3) puede ser evaluado para una cantidad infinita de diferenciales de tiempo d¢ hasta
alcanzar el instante de interés t. Notese que en dicho modelo, la evolucion de la variable posicion
depende directamente de la evolucion de las variables velocidad y aceleracion. Dado que fisicamente
las variaciones dadas ocurren de forma instantéanea, el modelo se aplica de manera continua.

De la aplicabilidad de los modelos, cabe destacar que en el modelo (4.2) la evolucion del sistema
corresponde a una cantidad escalar. No obstante, los sistemas dindmicos pueden ser igualmente
aplicados cantidades vectoriales tales como la posicion y velocidad de un cuerpo, cuyas componentes
evolucionan en el tiempo, tal como se muestra en el modelo (4.3).

4.2. Descripciéon general de sistemas cadticos

El término caos aplicado a ciencias fisicas y matemaéticas refiere al comportamiento aparente-
mente erratico e impredecible de algunos sistemas dindmicos deterministas con alta sensibilidad a
las condiciones iniciales. La caracteristica mas relevante de la dindmica cadtica es su extrema sensi-
bilidad a mintsculas variaciones en las configuraciones iniciales [10]. De manera que dos sistemas con
condiciones muy similares pero distintas por al menos una minima diferencia, resultan en funciones
tales que su evoluciéon diverge de manera radical una respecto de la otra. Por ejemplo, dos trayecto-
rias de particulas que inician a partir de coordenadas cercanas pero se separan progresivamente con
una distancia que crece exponencialmente en el tiempo [8].

Es relevante destacar que, a pesar de su aparente impredecibilidad, el caos es un fenémeno
determinista, en el que la evoluciéon del sistema viene dada en todo momento por un sistema de
ecuaciones u operadores definidos matematicamente de forma deterministica. Considere el caso de
un mapeo discreto de estados s, que evolucionan secuencialmente aplicando la funcion f tal que

Sn+1 = f (Sn) (44)

Los estados s,, pueden representar cualquier variable fisica de un sistema. Por ejemplo, sea sg
)
la posiciéon inicial de un objeto en un sistema dindmico. De manera que la progresiéon de estados



esta dada por {so,s1,82,...,8,}. De forma similar, sea §y = syp+d5 el estado inicial del mismo
objeto pero con una mintscula variacion § sy en las condiciones iniciales respecto de sy. Por lo que
la progresion de estados para dicho caso esté dado por {Sp,81,82,...,8,}. A partir de la relacion

Sp =Sy +6Sn = f (Snfl +5Sn71)
= f (Sn—l) + f/ (Sn—l) 5Sn—1 +---
por consiguiente, una aproximacion lineal de la desviacion para el n-ésimo estado corresponde a
6Sn = f/ (Sn—l) 5Sn—1

empleando la relacién anterior de forma recursiva n veces resulta

n—1

Ssn = f"(sn-1) f' (sn—2) -+ f'(s0) 650 = [ ] £ (s) 050 (4.5)

k=0

Los valores f’ (sj) representan una medida de variacion entre s,, y 8, en el n-ésimo estado. En el caso
particular de un movimiento periodico, la secuencia de estados si es constante y por consiguiente

f (sn1) = f'(sn—2) == f"(s0)
resultando entonces
850 = | (s0)|" [6:50] = €™ |050] (4.6)
donde
o=1In|f" (so)|.

El exponente caracteristico o refleja la tasa de crecimiento de una perturbacion. Notese que
inclusive en el caso de una 6rbita no periodica, el exponente o se puede utilizarse para dar una
medida de un valor medio. La medida o se denomina exponente de Lyapunov de una secuencia de

puntos s, es
. o1
c=lim lim —1In
n—oo §sp—0 N

=

o (4.7)

reemplazando con la definicion en (4.5) y aplicando la regla de la multiplicacion para el logaritmo
se reescribe

n—1
o= lim > In|f ()] (4.8)
=0

Un sistema dindmico con un exponente de Lyapunov positivo (o > 0) se denomina cadtico. Como
se mencion6 previamente, la evoluciéon en tales sistemas son extremadamente sensibles a mintisculas
variaciones en sus condiciones iniciales [2]. Entre los ejemplos mas comunes de dichos sistemas
corresponden al péndulo doble, el péndulo magnético, entre otros.

4.3. Sistema de péndulo magnético

Como se mencionoé en el apartado anterior, el péndulo magnético corresponde a un sistema diné-
mico cadtico. El sistema consiste en una una varilla rigida ligera con su extremo superior en un eje
de rotacion fijo que le permite rotar libremente en angulos polar [0°,360°) y azimutal [0°, —180°). En
el extremo inferior de la varilla se encuentra un iman permanente colgando sobre una superficie lisa.



En dicha superficie se ubican otros imanes permanentes en una configuraciéon arbitraria. Por accion
de la fuerza magnética, los imanes en la superficie repelen o atraen al iman colgante. De acuerdo
con la orientacion de los polos se dara la direcciéon de la fuerza magnética dada por estos, resultando
en un efecto de repulsion si el iman colgante esta alineado con su polo norte en la parte inferior y
los imanes en la placa con sus polos norte en la parte superior. El mismo efecto de repulsion ocurre
si todos los imanes estan orientados unicamente en su polo sur. De forma contraria, al invertir la
orientacion tnicamente de los imanes en la superficie o tnicamente el colgante, tal que los imanes
tengan polos opuestos, habra una fuerza magnética de atraccion [22].

Por consiguiente, el péndulo magnético es descrito por principios de electromagnetismo clésico,
especificamente la fuerza magnética de imanes permanentes. Por accién de dicha fuerza se produce
el movimiento de un cuerpo acorde a principios de mecéanica clasica, especificamente la descripcién
de trayectorias y evoluciéon dindmica del sistema. Con base en lo anterior, se evidencia que el pén-
dulo magnético puede ser descrito de forma deterministica a partir del planteamiento fisico de las
ecuaciones de movimiento del cuerpo.

4.3.1. Ecuaciones de movimiento

La trayectoria del imén I en la parte inferior de la varilla se da en el espacio tridimensional
(x,y,2) y se proyecta hacia abajo sobre el plano horizontal P. El eje de rotacion de la varilla se fija
a una altura H sobre el centro de P, tal que en el equilibrio H = L + h, donde L es el largo de la
varilla y h la diferencia de altura entre I y P. A continuacion, se examinard un ejemplo puntual de
configuracion de los imanes en P para la obtencion de sus ecuaciones de movimiento.

Considere una configuracion de tres imanes que forman un tridngulo equilatero tal que sus vértices
Ay, As, Az se encuentran en una circunferencia de radio unitario en P. Se toma P como el nivel de
referencia con y = 0. Sea §(t) = (z(t), y(t), 2(t)) el vector posicién de I. Suponiendo que se busca
analizar para el caso en que L > h, implica que puede existir movimiento en las direcciones = y y con
una variacion vertical Az ~ 0. De manera que z ~ h en todo momento tal que §(t) = (z(t),y(t), h).

Figura 1. Ilustracion de configuracion de péndulo magnético. Referencia en [22].

Existen tres factores que tienen efecto sobre el movimiento del péndulo, de manera debe consi-
derarse el efecto de las siguientes tres fuerzas:

1. Fuerza gravitatoria: mediante una aproximacién lineal, puede representarse como una fuerza



restauradora Fy oc —5 tal que atrae el péndulo hacia la posicion de equilibrio en § = (0,0, 0).

2. Fuerza disipativa del aire: de forma similar a lo anterior, mediante una aproximacion lineal
puede representarse como una fuerza no conservativa F, o« —ds/dt

3. Fuerza magnética: segin investigaciones previas [5] la mejor aproximacion para la fuerza mag-
nética en imanes permanentes F,, o< 1/D*, donde D es la distancia entre el iman del péndulo
con cada iman en P.

Por la segunda ley de Newton, la fuerza neta que actta sobre I corresponde a

Y F=F,+F,+Fp,

dzs
m@ :F9+Fa+Fm

a2s ods & E,
m@:k‘gs—&—k‘a&—i—;

~ (4.9)
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donde kg, kq, ki, representan las constantes de proporcionalidad de la fuerza gravitatoria, la fuerza
resistiva del aire y la fuerza magnética respectivamente. Notese que el denominador asociado al
término de la fuerza magnética es distinto de cero en todo momento dado que siempre existe una
diferencia de alturas entre A, y § [22].

4.3.2. Comportamiento caético y puntos de equilibrio

Segtin se ha demostrado experimentalmente en investigaciones previas [5] los exponentes de Lya-
punov satisfacen las condiciones de un sistema cadtico. Dada la extension de sus investigaciones
dnicamente se hara énfasis en que los resultados que se demostraron experimentalmente que el pén-
dulo magnético exhibe exponentes de Lyapunov de tiempo finito positivos (o > 0) y de tipo fractal.

Notese que la ecuacion (4.9) de evolucion del sistema estd matematicamente definida de forma
analitica, implicando una evolucioén deterministica del sistema dinamico. Sin embargo, como se men-
ciono6 en la seccion 4.2, el comportamiento cadtico implica que la trayectoria de I es extremadamente
sensible a las condiciones iniciales de posicion, velocidad y aceleraciéon

§(0) = (x0, Y0, 20)

. ds
U(O) = E(O) = (vwoavyoﬁ Uzo)

. dzs
a(O) = @(O) = (G'JCO’ ayova'zo)

tales que una minima variacién en cualquiera de dichos parametros iniciales produce una diferen-
cia radical en la evolucién del sistema, resultando en una trayectoria completamente distinta. No
obstante, la evolucion del sistema inevitablemente tiende a converger hacia alguno de los puntos de
equilibrio del sistema cuando t — oo [3].

Los puntos de equilibrio, también conocidos como atractores de punto fijo, se definen como
aquellos puntos tales que § = §q que no cambian en el tiempo, dado que la velocidad y la aceleracion



de I son cero en dichos puntos. De manera que %é’eq = (0,0,0) y f—;é’eq = (0,0,0). Por lo tanto,
para el ejemplo en cuestion, se tienen cuatro puntos de equilibrio. Tres de ellos en las coordenadas
(z,y) sobre cada uno de los imanes (a una altura h segtn la longitud de la varilla y separacion de
la base) y el cuarto punto justo en el centro del plano cuando la varilla esta en reposo.

Seqr = (A1z, A1y, h)

Seqz = (Aog, Aay, h) (4.10)
Seqz = (Ase, Azy, h)

Seqa = (0,0, ho)

4.4. Modelos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, cominmente conocido como machine learning, se define como una
rama de la inteligencia artificial que brinda a las computadoras la capacidad de aprender auto-
maticamente a partir de un conjunto de datos y experiencias pasadas para identificar patrones y
hacer predicciones con una intervencion humana minima [1]. Los métodos de aprendizaje automati-
co permiten que las computadoras funcionen de forma auténoma sin programacion explicita. Estas
aplicaciones se alimentan con grandes volimenes de datos y pueden aprender, crecer, desarrollarse
y adaptarse de forma independiente. El aprendizaje automatico obtiene informacion detallada de
grandes volimenes de datos al aprovechar los algoritmos para identificar patrones y aprender en
un proceso iterativo. Los algoritmos de aprendizaje automatico utilizan métodos de calculo para
aprender directamente de los datos y actuar como una funcién generalizada que pueda servir como
modelo en lugar de depender de una ecuacion predeterminada [11].

Un modelo de aprendizaje automatico es capaz de identificar patrones o tomar decisiones tras
entrenar con un conjunto de datos desconocidos y realiza una prediccion o estimacion. Se denomina
entrenamiento, al proceso en que el algoritmo se optimiza numéricamente para encontrar ciertos
patrones o resultados del conjunto de datos. La forma de su entrenamiento depende de diversos
factores, tales como el mecanismo de aprendizaje, la aleatorizacion de la optimizacion, los hiperpa-
rdmetros de su configuracion, entre otros. Los hiperparametros refieren a las configuraciones basicas
de cada modelo, por ejemplo: cantidad de iteraciones de entrenamiento, ramificaciones en arboles de
decisiones, aleatoriedad de seleccion de muestras, entre otros. Los hiperparametros modificables son
propios del diseno de cada modelo. Posteriormente el modelo es evaluado, durante la evaluacion al
algoritmo se le introduce un conjunto de datos que son ajenos a aquellos de su entreno. De manera
que pueda ser objetivamente verificado que éste es capaz de identificar los patrones o tendencias y
no tnicamente replicar informacion previa [6].

Una de las formas més comunes de estos algoritmos se encuentra dentro de un conjunto deno-
minado aprendizaje supervisado. En el aprendizaje automatico supervisado, el algoritmo recibe un
conjunto de datos de entrada y se recompensa u optimiza para cumplir con un conjunto de resulta-
dos especificos. Por ejemplo, el aprendizaje automético supervisado se implementa ampliamente para
predicciones climatologicas, tendencias en mercados, clasificacion de escenarios de acuerdo con con-
diciones, etc. Algunos ejemplos comunes incluyen Random Forest, Bayesian Regression, XG Boost,
entre otros [1].



4.4.1. Modelo Random Forest

Random Forest es uno de los algoritmos de aprendizaje automéatico mas utilizado por profesio-
nales en el campo de la ciencia de datos dado que permite resolver tanto problemas de regresiéon
y clasificacion. Se basa en el aprendizaje conjunto, que combina la salida de miultiples arboles de
decision para llegar a un unico resultado. Este se predice tomando el promedio de las salidas. El
bosque generado por el algoritmo se entrena mediante técnicas de optimizacion de las ramificaciones
que lo convierten en una herramienta practica y flexible para proporcionar soluciones a problemas
complejos. Este algoritmo erradica las limitaciones de un algoritmo de arbol de decisiéon comtn,
reduciendo el sobreajuste de los conjuntos de datos. Ademas, es capaz de generar predicciones con
alto grado de precision sin requerir de volamenes extensivos de datos [14].

Como se mencion6 anteriormente, el Random Forest esté construido sobre el funcionamiento de
multiples arboles de decisiones. Estos funcionan a través de preguntas basicas de las cuales se pueden
derivar una serie de otras preguntas para determinar una respuesta. Dichas preguntas forman los
llamados modos de decision y su funciéon es ser un medio para dividir los datos. Las respuestas o
decisiones tomadas por las preguntas anteriores se llaman nodos hoja [11]. Entonces, al sumar mul-
tiples arboles de decisiones en el algoritmo de Random Forest, se crea una prediccién de resultados
maés precisa; en especial cuando los arboles individuales no estéan relacionados entre si. Ademés de
que proporciona una forma eficaz de manejar informacion faltante.

El modelo Random Forest puede utilizarse para la resolucién de dos tipos de problemas, cla-
sificacion y regresion. Una regresion en Random Forest sigue el concepto de una regresion lineal
simple. Se selecciona una variable dependiente (las caracteristicas) y variables independientes segtin
el modelo deseado. Esta regresion puede ser ejecutada mediante herramientas como R o Python.
En una regresion de Randon Forest, cada arbol de decisiéon produce una predicciéon especifica. La
prediccion media de los arboles individuales es el resultado de la regresion. Aunque la regresion
lineal y la regresion en Random Forest siguen el mismo concepto, difieren en cuanto a los términos
de funciones. Si bien una regresion lineal usa el modelo de y = az + b, la funcion de una regresion
lineal en Random Forest es més parecida a una caja negra [17]. En la cual se analiza un sistema que
se puede ver en términos de sus entradas y salidas, sin conocimiento alguno de su funcionamiento
interno. Cabe mencionar que, este método suele no ser ideal para fines de una extrapolaciéon puesto
que no se usan los valores mas alla del rango de observaciéon en el periodo de entrenamiento.

4.4.2. Modelo K Nearest Neighbors

K Nearest Neighbors, comtinmente abreviado KNN; es un método no generalizado de aprendizaje
automaético que utiliza una medida N-dimensional de distancia para hacer clasificaciones o predic-
ciones sobre la agrupacion de un punto de datos individuales. Se llaman no generalizado debido a
que recuerda (replica) todos sus datos de entrenamiento. Si bien se puede usar para problemas de
regresion o clasificacion, generalmente se usa como un algoritmo de clasificacion, partiendo de la su-
posicién de que se pueden encontrar puntos similares cerca uno del otro. Su principio de operacion es
encontrar un numero predefinido de muestras de entrenamiento mas cercanas en distancia al nuevo
punto y predecir la clasificacion a partir de ellas. El nimero de muestras k& puede ser una constante
o variar segin la densidad de puntos [16]. La distancia puede ser, en general, cualquier medida mé-
trica como, por ejemplo: la distancia de Manhattan, Minkowski, Euclidiana, entre otras. La mayor
parte de implementaciones del algoritmo suelen emplear como métrica la distancia Euclidiana. No
obstante, la eleccion de la métrica debe ser acorde a las dimensiones sobre las cuales se busquen las
diferencias entre muestras del conjunto.
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El modelo KNN puede utilizarse para la resoluciéon de dos tipos de problemas: clasificaciéon y
regresion. En problemas de clasificacion en funcion de un voto de la mayoria, es decir, se utiliza la
clasificacién que tenga mayor cantidad de puntos cercanos en un subconjunto de k puntos. La elec-
cion 6ptima del valor de k depende en gran medida de los datos. En general, una mayor & disminuye
los efectos del ruido, pero hace que los limites de clasificacién sean menos claros. Por otra parte, el
algoritmo de regresion usa en casos en que los datos de los problemas contienen variables continuas
en lugar de discretas. A diferencia de los problemas de clasificaciéon, en los problemas de regresion
se toma el promedio de los k para hacer una prediccién sobre una clasificacion. En este caso, cada
punto vecino aporta de manera uniforme a la clasificacion de un punto [18]. Es muy beneficioso
cuando se tienen puntos muy lejanos que se necesita que aporten a la regresion.

La seleccion del valor k es crucial para la efectividad del modelo, puesto que se puede cometer
el error de un ajuste excesivo (overfitting) o insuficiente (underfitting). Valores bajos de k pueden
tener una varianza alto, pero un sesgo bajo. Mientras que valores grandes de k pueden generar un
sesgo alto y una varianza mas baja. IBM, en su articulo What is the K-nearest neighbors algorithm?
detalla que la eleccién de k dependera en gran medida de los datos de entrada, ya que los datos con
maés valores atipicos o ruido probablemente funcionaran mejor con valores méas altos de k [16]. En
general, recomiendan tener un ntimero impar de k para evitar empates en la clasificacion.

4.4.3. Modelo XG Boost

XG Boost refiere a Extreme Gradient Boosting, es un algoritmo de prediccion escrito que resulta
de optimizar el entrenamiento de Gradient Boosting. Boosting es una técnica de aprendizaje auto-
matico que busca reducir los errores en la prediccién de datos a través de la construcciéon de un
clasificador fuerte a partir de varios clasificadores débiles. En primer lugar, se construye un modelo
a partir de los datos de entrenamiento. Un segundo modelo sera construido para corregir los errores
del primero, y asi sucesivamente hasta que se logra un modelo que pronostica correctamente los
datos de entrenamiento. Ahora, Gradient Boosting, es un algoritmo de impulso muy poderoso que
trabaja de la misma manera que Boosting, con la capacidad de minimizar los errores agregando
weak learnears utilizando un algoritmo de optimizacién de descenso de gradiente. En el aumento de
gradiente, cada predictor corrige el error de su predecesor [20]. Esto permiti6 que la técnica abarque
no solo problemas de clasificacion, sino también de regresion.

XG Boost es un algoritmo en el que los drboles de decision se crean de forma secuencial utilizando
el procedimiento de Gradient Boosting. Se le asigna un peso de importancia a cada una de las
variables independientes que seran introducidas en el arbol de decisiones para predecir los resultados
[19]. El algoritmo permite con esto evitar el sobreajuste y, el pronostico adecuado de los datos
faltantes. El algoritmo crea modelos mas precisos de los datos de entrenamiento a medida que corrige
los errores de los modelos anteriores. Para motivos de compresion del algoritmo, puede dividirse en
4 pasos fundamentales:

1. Se asigna un peso de importancia o ponderacion a cada una de las muestras, para que luego sean
ingresadas a un primer algoritmo; el cual se denomina “algoritmo base”. Este hara predicciones
para cada una de las muestras.

2. El algoritmo de XG Boost evalta las predicciones del modelo creado y asignara nuevas pon-
deraciones a las muestras con mayor error o segin el rendimiento del modelo.

3. Con las nuevas ponderaciones, el algoritmo pasa los datos al siguiente adrbol de decision.

4. El algoritmo repetira los pasos 2 y 3 hasta que se consiga un error por debajo de un limite
asignado.
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En problemas de predicciéon con datos no estructurados, este algoritmo tiende a superar a los de-
mas algoritmos ya conocidos, pero cuando se introducen datos estructurados/tabulares XG Boost es
de las primeras consideraciones con las que trabajan los cientificos de datos dado que presenta una de
las herramientas con la mejor combinacién de rendimiento de prediccion y tiempo de procesamiento
en comparacion con otros algoritmos [1].

4.4.4. Modelo de Linear Bayesian Regression

La regresion bayesiana es un modelo muy utilizado en aprendizaje automatico para obtener
predicciones de valores continuos (ntimeros reales). Su principio de estudio proviene de la ya conocida,
regresion lineal simple, en el que se asume que una variable respuesta y es la combinacién lineal de
un conjunto de variables predictoras x [15]. La formula completa también incluye un término de
error para representar el ruido de muestreo aleatorio de la forma

y=PBo+ Bix1+ Bera+ -+ Buxy + € (4.11)

Desde el punto de vista de la regresion bayesiana, se usa una distribuciéon previa de referencias
sobre coeficientes, que proporcionara una conexion entre las soluciones frecuentistas (regresion li-
neal simple) y las respuestas basadas en el Teorema de Bayes (probabilidades). Es decir, se formula
una regresion lineal utilizando distribuciones de probabilidad en lugar de estimaciones puntuales.
La variable respuesta y, no se estima con un valor tnico, sino que se supone que se extrae de una
distribucion de probabilidad [13].

El objetivo de la regresion lineal bayesiana no es encontrar el mejor conjunto de parametros del
modelo, sino determinar la distribucién probabilistica que describe los parametros del modelo. Esta
estd dada por una probabilidad condicional de la forma

Pi(y | Bi,x) * P(Bi | x)
Pi(y | x)

Pi(Bi |y, ) = (4.12)

donde, P(y | 8, x) es la probabilidad de los datos y P(8 | ) la probabilidad previa de los parametros.
P(y | z) es la constante de normalizacion [15]. Es importante resaltar que a medida que se aumente
el niimero de datos, en proporcién aumentara la probabilidad y esta sera mayor que el valor anterior.
Entonces, la regresiéon comienza con una estimacion inicial y a medida que se recopila mas evidencia,
el modelo se vuelve menos erréneo. Sin embargo, para que este modelo funcione es necesaria una
gran cantidad de datos de entrenamiento.

4.4.5. Meétricas de evaluacion de modelos

Existen diversas métricas empleadas para evaluar la exactitud y precisiéon de modelos de aprendi-
zaje automatico al momento de realizar predicciones de cualquier naturaleza. Especificamente para
evaluar predicciones realizadas por modelos de regresiéon, cominmente se utilizan métricas numéricas
de error colectivo tales como el MAPE, MdAPE, MAE, MdAE, entre otras. Donde cada una de las
anteriores corresponde a:

= MAPE: Media del error porcentual absoluto
= MdAPE: Mediana del error porcentual absoluto
= MAE: Media del error absoluto
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» MdAE: Mediana del error absoluto

Tanto la media y la mediana de una distribucién de ntimeros son medidas estadisticas de ten-
dencia central. No obstante existe una diferencia conceptual entre ellas. La media es una medida
de magnitud de la distribucién mientras que la mediana es una medida de posicidn central dentro
de la distribucion [21]. De manera que, al calcular la media para distribuciones donde existen datos
atipicos, estos conducen a una distorsién de aumento o disminucién del valor numérico de la media
dado el peso numérico de dichos puntos atipicos. Por el contrario, la mediana al ser una medida de
posicién no se ve afectada por la presencia de puntos atipicos.

Otra consideracion relevante es el uso de mediciones del error absoluto ignorando la direccién
del error, es decir, si una predicciéon fue errénea por subestimacion o sobreestimacion. Cuando en la
métrica del error si se considera la direccién, entonces en el calculo de la media hay errores negativos
y positivos (de subestimacion o sobreestimacion respectivamente) que se cancelan mutuamente. De
forma similar, cuando se considera la direccion del error en el célculo de la mediana, la distribucion
presenta errores positivos y negativos, de manera que la mediana se encuentra en el centro pero no
agrega valor estadistico sobre la calidad de las predicciones. Por consiguiente, la mediciéon del error
absoluto permite que ambas mediciones (media y mediana) presenten adecuadamente la informacion
sobre la distribucion de los errores [21].

Para ejemplificar lo anterior, se supone que un modelo de aprendizaje automatico realiza tres
predicciones para la posiciéon de un cuerpo en metros. Y se supone que tras realizar tales predicciones
se tiene un conjunto errores {0.11m, 0.13m —0.12m} la media de estos sera 0.04m lo cual modifica
la magnitud de la media, distorsionando la informacién de dicha métrica. Mientras que la mediana
serfa 0.11m. Si se toman los valores absolutos de tal distribucion {0.11m, 0.13m 0.12m}, entonces la
media y mediana serfan ambas 0.12m lo cual representa sin distorsiéon a la distribucion de valores
con ambas métricas.

4.4.6. Comparacién entre modelos

Cada modelo de aprendizaje automatico aborda las fases de entrenamiento y prediccién de ma-
nera especifica acorde a sus caracteristicas de diseno y optimizaciéon. A continuacion el Cuadro 1
presenta de forma comparativa las caracteristicas entre los modelos desarrollados en las subsecciones
4.1,4.2, 4.3, 4.4.
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Modelo Tipo Ventajas Desventajas
Puede manejar tanto tareas de clasificacién .
L, Puede ser lento en conjuntos de datos
como de regresién.
muy grandes.
Random Aprendizaje Funciona bien con conjuntos de datos . ) . i
Forest . q Requiere mas memoria que los drboles de
ores r conjuntos randes.
ko J £ decision individuales.
Reduce el riesgo de sobreajuste al combinar
L . & . j] Puede ser dificil interpretar los resultados.
muiltiples drboles de decisién.
Puede manejar datos ruidosos y valores
faltantes. Supone que los datos siguen una relacién
Regresion :
Bayesian g Proporciona una interpretacién lineal.
. lineal .

Regression probabilistica probabilistica del modelo. Puede no funcionar bien cuando la
Puede incorporar conocimientos previos en el relacién entre las variables es no lineal.
maodelo.

i . ., Puede ser sensible a la eleccién de la
Puede manejar tanto tareas de clasificacion .. i i
., métrica de distancia.
A digaic como de regresion.
ren
K Nearest P J i i Puede ser lento en conjuntos de datos
. basado en Puede manejar datos ruidosos y wvalores
Neighbors . . grandes.
instancias faltantes.
Puede no funcionar bien cuando los datos
Puede adaptarse Ficilmente a nuevos datos. . . . .
tienen una alta dimensionalidad.
. . . Puede sobreajustarse si los
Funciona bien con conjuntos de datos . , .
hiperparimetros no se ajustan
estructurados y no estructurados.
correctamente.
Impulso de Puede manejar valores faltantes y wvalores

XG Boost P . L. J s 5y Puede ser lento en conjuntos de datos

gradiente atipicos.

Puede manejar conjuntos de datos
desequilibrados.

grandes.

Requiere ajuste cuidadoso de los

hiperpardmetros.

Cuadro 1. Cuadro comparativo entre modelos de aprendizaje automaético.

14




CAPITULO b

Antecedentes

A partir de la década de 2010, ha crecido rapidamente el campo de investigaciéon cientifica en
estudios de la aplicacion de modelos de aprendizaje automaético para la modelaciéon y prediccion en
sistemas caoticos. No obstante, ninguno de dichos estudios aborda de forma especifica al péndulo
magnético como se ha desarrollado en el presente trabajo de investigacion. A continuacién se presenta
un conjunto de dichos estudios:

1. Cientificos de la Universidad de Maryland, emplearon las primeras pruebas aplicando el al-
goritmo de aprendizaje automatico “reservoir computing” para la predicciéon de un sistema
caotico arquetipico llamado la Ecuacién de Kuramoto — Sivashinsky que sirve como un banco
de pruebas para estudiar turbulencia y el caos espacio-temporal. Este estudio logré que los da-
tos de entrenamiento evolucionaran la predicciéon hasta ocho tiempos Lyapunov en el futuro.
Esto era ocho veces mas de lo que permitian los métodos de prediccion anteriores. Referencia
en [23].

2. Holger Kantz, un teorico del caos en el Max Planck Institute for the Physics of Complex
Systems en Dresden, Alemania; expres6 que es impresionante el hecho del que el algoritmo
no sabe nada sobre la ecuacién de Kuramoto — Sivashinsky, solo ve datos registrados sobre la
evolucién de la solucion a la ecuacion. Esto hace que el enfoque de los modelos de Machine
Learning sean poderosos, y en la mayoria de los casos, las ecuaciones que describen un sistema
cadtico no se conocen entre si, lo que dificulta los esfuerzos de los especialistas en dinamica
para modelarlos y predecirlos. Referencia en [9].

3. Por otro lado, un algoritmo llamado “ Delay based artificial neural network”, cuyo propésito es
clasificar patrones con variaciones proporcionales de sus variables dependientes e independien-
tes y, modelar cada una de las etapas de la red de datos; ha sido utilizado para analizar senales
de flujo turbulento obtenidas por un anemoémetro de hilo caliente en un cilindro circular. Los
valores del nimero de Reynolds (parametro que indica si un flujo es laminar o turbulento) van
desde 2000 hasta 8000, correspondiente a flujos de transicion tardia o completamente turbu-
lentos. El algoritmo basado en el retardo entrenable, es capaz de obtener de forma auténoma la
dimensioén de incrustacion, asi como el retraso de incrustaciéon normalizado y permite realizar
predicciones a corto y largo plazo. Referencia en [4].

4. En sistemas hidrologicos se ha utilizado con bastante precision el modelo de RBFNN (Radial
Basics Function Neural Network), en especial, para estimar la serie temporal hidrologica no
lineal del rio Meking en Tailandia y Laos, el rio Chao Phraya en Tailandia y la superficie del

15



mar. Ademés, Sahoo, G. de la Universidad de California, se aplicé un modelo dindmico no
lineal empirico, estadistico y cadtico para pronosticar la temperatura de la corriente de agua
a partir de la radiacion solar disponible y la temperatura del aire en la cuenca del lago Tahoe,
California, Nevada, Estados Unidos. Referencia en [7].
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CAPITULO ©

Metodologia

6.1. Diseno experimental

6.1.1. Material y equipo
Se utiliz6 una computadora laptop marca hp con las siguientes especificaciones

s Procesador Core i7

= 4 ntcleos

= 16.0 Gb de memoria RAM

= Sistema operativo Windows 10

s Instalacion de Anaconda con Python 3.8

= Instalaciéon de Tracker 6
Para la construccion de un péndulo magnético (Figura 2) se utilizaron los siguientes materiales

= Base inferior de madera de 17 cm de largo y 15 cm de ancho.
= Brazo vertical de madera de 22 cm de altura.

= Brazo horizontal de madera de 7.5 cm de largo.

= 2 ganchos circulares de 1.0 cm de didmetro.

= 1 imén superior de neodimio de 0.8 cm de didmetro.

= 4 imanes inferiores de neodimio de 1.5 cm de didmetro.

» 1 varilla cilindrica de madera de 18 cm de largo y 0.7 cm de didmetro.
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= 2 planchas de poliestireno de 30 cm de largo y 15 cm de ancho.
= Papel de color rosado fluorecente.

» Impresiéon en papel de planos polares con lineas de referencia cada 15° (4ngulo polar) y con
circulos en radios

e Ry =15cm
e R =33cm
e Ro =49 cm

Para la filmacion de experimentos se utilizaron las cimaras de dos teléfonos celulares

= Samsung S20
= Samsung A20

<

2cm 7.5cm |

Vista
lateral

o
I »
I15 cm

Figura 2. Diseno y medidas de péndulo magnético construido.

Figura 3. Imagen impresa de plano polar con Ry (negro), Ry(verde) y Ra(rojo). Linea azul
inicamente para referencia.
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6.1.2. Segmentacién y delimitaciéon de experimentos

En el péndulo magnético existen un amplio conjunto de factores que pueden ser manipulables al
realizar experimentos:

1. Cantidad de imanes inferiores

2. Orientacion de polos de imanes (superior/inferiores)

Tamano de imanes

- W

Largo de la varilla

o

Configuracion de imanes inferiores
Componentes de posicion inicial

Componentes de velocidad inicial

® N

Componentes de aceleracion inicial

Cada uno de los factores puede ser modificado en una amplia variedad de opciones de manera
que la cantidad total de experimentos si se utilizan todas las posibles configuraciones de factores
es infinita (contable). Nétese el término infinito es debido a que cada uno los factores 4,5,6,7 y 8
(de la lista indicada) puede darse en una cantidad infinita de opciones. Por consiguiente, se opto6
por realizar conjuntos de experimentos tales que los factores 2,3,4,7 y 8 permaneciesen constantes,
mientras que 1, 5 y 6 fuesen variables:

1. Cantidad de imanes inferiores: véase cuadro 2
2. Orientaciéon de polos de imanes: opuestos

Tamano de imanes: 1.5 cm

- W

Largo de la varilla: 18 cm

o

Configuracion de imanes inferiores: sobre circunferencia de radio Ry.
Componentes de posicion inicial: véase cuadro 2

Componentes de velocidad inicial: (v, vy, v,) = (0,0,0) m/s

® N>

Componentes de aceleracion inicial: (a,ay,a.) = (0,0,0) m?/s

No Cantidad de imanes Angulo azimutal
‘ inferiores inicial
1 2 10°
2 2 15°
3 3 10°
4 3 15°
5 4 10°
6 4 15°

Cuadro 2. Conjuntos de experimentos segtn cantidad de imanes y posiciones de angulo azimutal
inicial. Angulos polares iniciales desde 0° hasta 360° en variaciones de 15°.
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Se realizaron 6 conjuntos de 24 experimentos de la siguiente forma. Los angulos azimutales
descritos en el Cuadro 2 fueron medidos con respecto de la vertical formada por la varilla del
péndulo en reposo y formando los radios Ry y Ry respecto del origen (ver Nota 1 en notas). Cada
conjunto consistié de 24 experimentos en los cuales a partir de un angulo polar inicial 0° se modifico
iterativamente en 15°, de forma tal que se evaluasen escenarios con posiciones iniciales al rededor
de los 360° del sistema. Por consiguiente, la cantidad total de experimentos es 6 x 24 = 144.

6.2. Procedimiento experimental

1) Construir del péndulo magnético acorde a las especificaciones en seccién 6.1.1. Colocar una
tira de papel rosado fluorecente (de 1 cm de ancho) en la punta de la varilla para poseriormente
facilitar el uso de auto-tracking durante la fase de extraccion. Véase Anero B para observar el
sistema experimental construido.

2) Realizar 144 experimentos acorde con las especificaciones en Cuadro 2

D

1)

I11)

Armar la configuraciéon de imanes inferiores. Las tres configuraciones sobre el la circunfe-
rencia de 1.5 cm fueron:

= 2 imanes: en angulos 0° y 180°.
= 3 imanes: en angulos 0°, 120° y 240°.
= 4 imanes: en angulos 0°, 90°, 180° y 270°.

Atar un hilo corto, delgado y ligero a la punta de la varilla. Esto para colocar manualmente
el péndulo los angulos polar y azimutal iniciales empleando la técnica descrita en el
apartado anterior.

Soltar péndulo partiendo del reposo e iniciar filmacion (a 30 fps) del péndulo en dos
planos ortogonales (simultaneamente) durante un tiempo minimo de 15 segundos o hasta
que el sistema se encuentre en oscilaciones consistentes y de amplitud monétonamente
decreciente sobre un punto critico de la configuraciéon. Véase Anexo B para observar el
posicionamiento de las cAmaras en la filmacion.

3) Utilizar Tracker, para extraer datos numéricos a formato csv de las tres componentes de
posicion, velocidad y aceleracion (en los 30 segundos) para los 144 videos. Para el auto-tracking
se utiliza como imagen la tira de papel rosado. El ancho de tal papel también es utilizado como
objeto de referencia para calibrar las medidas longitudinales de Tracker en cada video.

4) Utilizar Python 3.8, para elaborar un programa que realice las siguientes tareas:

I
11
II1
v

)
)
)
)

V)

VI)

VII)
VIII)

Leer los datos en formato csv y convertir a Pandas dataframe.
Unificar los datos y dar formato en 10 columnas [t|z|y|z|v,|vy|v.|as]ay|a]
Crear 4 modelos: Random Forest, Bayesian Regression, K-nearest neighboors, XG Boost.

Entrenar cada modelo con el 80 % de datos seleccionados de manera aleatoria. Se entrena
utilizando los modelos con sus hiperparametros base.

Realizar prediccion de las componentes de posicion (x,y, z) para el 20% de los datos
restantes.

Almacenar las predicciones en archivos con formato csv para documentaciéon y evaluacion
posterior. Los archivos se guardaron bajo la nomenclatura 12 _R1 GO.csv’ que significa:
2 imanes, radio 1 y posicion inicial en 0 grados; y seguidamente el mismo patrén para
cada una de las configuraciones de imanes, radios y dngulos iniciales.

Evaluar estadisticamente las medidas: MAPE, MdAPE, MAE, MdAE.

Repetir los pasos del IV al VII modificando las configuraciones de imanes y la cantidad
de intervalos (hasta N < 3) entre los registros predictores y el instante a predecir.
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Figura 4. Diagrama de flujo del proceso.
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Notas

Nota 1: En el punto 1, el largo L de la varilla se vuelve 19 cm al anadir un gancho circular
con el que se sujeta al otro gancho circular en el brazo superior del péndulo.

Nota 2: En el punto 2.ITI, en cada experimento se solt6 manualmente el péndulo a partir del
reposo de forma las condiciones iniciales de velocidad y aceleracion permaneciesen constantes. Para
garantizar la exactitud de la posiciéon inicial en la que se solt6 el péndulo en cada experimento, se
at6 un hilo corto, delgado y ligero a la punta de la varilla. Se jalé dicho hilo hasta ubicar al iman
del péndulo sobre el punto inicial correspondiente con vista aérea (vista perpendicular al plano de
los imanes).

Nota 3: En el punto 3, como parte de las funcionalidades de auto-tracking de Tracker, el pro-
grama realiza interpolaciones lineales para aquellos frames donde sea incapaz de identificar el objeto
de referencia

Nota 4: En el punto 4.VIII, N intervalos significa que dado el registro de un instante 7', el modelo
debe ser capaz de predecir lo que ocurre en el instante 7'+ NAT segundos en el futuro sin acceso a
los registros en dados entre (7,7 + NAT) sino Gnicamente aquellos entre [0, 7.

Donde AT =1/30 s.
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CAPITULO [

Resultados

7.1. Experimentacion fisica con péndulo

Todas las mediciones realizadas en Tracker de las componentes de posicion, velocidad y acelera-
cion de todos los experimentos se encuentran disponibles segtin se especifica la seccién de Anezxos.

A continuacion se muestran un ejemplo de las componentes de posiciéon para el experimento con
configuracion de 3 imanes y édngulo inicial en 0 grados, donde R; y Ry representan los radios de la
posicién inicial.

ZANTR ey RN AR
: R

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Tiempo (s)

Figura 5. Componente = de posicién en configuracion de 3 imanes y angulo inicial en 0 grados.
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Figura 6. Componente y de posicion en configuracion de 3 imanes y dngulo inicial en 0 grados.
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Figura 7. Componente z de posicion en configuracion de 3 imanes y édngulo inicial en 0 grados.

7.2. Predicciones con modelos de aprendizaje automatico

Para los siguientes cuadros se consideran las variables:
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= Imanes: cantidad de imanes en el plano situado debajo del péndulo, colocados segtin la secciéon

Procedimiento experimental.

= Intervalos: brecha de periodos de 1/30 s en el futuro que se desea predecir a partir de un

registro dado segun se explica en seccion Procedimiento experimental.

» Componente: componente del vector posicion §= (x,y, z) que se esta prediciendo. Tales com-

ponentes se consideraron acorde a Figura 1.
= RFO: abreviatura de modelo Random Forest.
» LBR: abreviatura de modelo Linear Bayesian Regression.
= KNN: abreviatura de modelo K-nearest neighbors.

= XGB: abreviatura de modelo XG Boost.

MAPE
(%)
Componente = Componente y Componente z

Imanes | Intervalos | RFO | LBR | XGB | KNN RFO LBR XGB KNN RFO LBR XGB KNN
2 1 33.97 | 31.60 | 33.14 | 323.66 | 21.71 29.14 29.02 | 169.08 6.63 6.45 7.27 120.06
2 2 38.84 | 122.72 | 43.54 | 219.91 | 32.60 40.11 36.42 | 201.84 | 110.68 | 40.55 51.63 | 691.36
2 3 70.35 | 447.31 | 78.46 | 201.45 | 163.36 | 153.10 | 133.28 | 581.86 | 56.31 148.69 | 47.49 | 940.61
3 1 13.69 | 11.81 | 14.85| 266.15 | 43.66 51.42 48.50 | 191.59 | 46.32 | 111.65 | 53.64 | 505.61
3 2 33.66 | 43.93 | 30.54 | 216.53 | 83.29 | 100.31 | 94.68 | 229.19 | 60.14 | 345.86 | 66.53 | 443.24
3 3 61.30 | 150.27 | 66.00 | 352.09 | 84.48 77.02 77.61 | 212.51 | 112.98 | 896.60 | 126.10 | 443.88
4 1 1455 | 16.43 | 27.34 | 259.46 | 19.69 26.49 24.78 84.18 25.71 21.00 34.34 | 368.56
4 2 41.84 | 60.43 | 44.74 | 283.40 | 28.58 41.48 28.69 | 102.63 | 112.04 | 197.28 | 109.27 | 510.86
4 3 88.32 | 177.35 | 80.53 | 288.85 | 46.49 58.57 46.14 | 122.42 | 72.81 146.14 | 80.40 | 225.53

Cuadro 3. Media del error porcentual absoluto segiin cantidad de imanes, intervalos, modelo y

componente de posiciéon a predecir.
MJAPE
(%)
Componente z Componente y Componente z

Imanes | Intervalos RFO LBR XGB KNN RFO LBR XGB KNN RFO LBR XGB KNN
2 1 4.31 4.62 5.69 69.24 2.80 4.57 4.76 30.27 1.53 1.67 2.04 72.20
2 2 9.44 27.00 9.83 76.96 4.19 5.72 5.85 31.11 3.09 9.63 3.39 74.66
2 3 14.23 73.48 17.12 51.16 6.93 10.48 8.62 31.34 4.22 30.41 6.11 77.01
3 1 2.51 2.11 3.07 73.58 5.44 7.39 6.82 31.74 3.18 7.92 3.67 70.57
3 2 5.81 10.50 6.07 79.93 7.36 9.48 8.67 34.22 7.39 20.41 6.88 82.07
3 3 9.57 29.59 11.25 82.40 12.53 17.35 13.25 33.91 12.36 55.40 13.99 81.49
4 1 2.87 2.54 3.67 57.92 3.29 5.25 4.41 20.83 3.25 2.80 4.63 57.50
4 2 6.77 10.33 6.91 67.62 4.77 7.37 5.80 23.23 7.75 9.92 7.76 74.10
4 3 12.69 | 27.70 13.49 | 72.20 9.11 13.29 9.62 24.18 1422 | 27.63 | 14.17 | 79.51

Cuadro 4. Mediana del error porcentual absoluto segin cantidad de imanes, intervalos, modelo y

componente de posiciéon a predecir.
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MAE
(m)

Componente z

Componente y

Componente z

Imanes

Intervalos

RFO

LBR

XGB

KNN

RFO

LBR

XGB

KNN

RFO

LBR

XGB

KNN

[\

—_

0.0005

0.0003

0.0004

0.0042

0.0002

0.0003

0.0002

0.0014

0.0018

0.0007

0.0017

0.0207

0.0007

0.0016

0.0008

0.0049

0.0003

0.0004

0.0003

0.0014

0.0031

0.0033

0.0028

0.0220

0.0012

0.0043

0.0013

0.0045

0.0004

0.0007

0.0005

0.0014

0.0041

0.0095

0.0038

0.0223

0.0003

0.0003

0.0004

0.0067

0.0002

0.0002

0.0002

0.0008

0.0028

0.0022

0.0032

0.0329

0.0007

0.0012

0.0007

0.0076

0.0002

0.0003

0.0003

0.0009

0.0053

0.0062

0.0049

0.0362

0.0013

0.0032

0.0014

0.0080

0.0004

0.0005

0.0004

0.0009

0.0072

0.0166

0.0067

0.0370

0.0003

0.0003

0.0003

0.0047

0.0002

0.0002

0.0002

0.0008

0.0003

0.0003

0.0004

0.0047

0.0007

0.0009

0.0007

0.0058

0.0002

0.0003

0.0003

0.0009

0.0007

0.0009

0.0007

0.0059

= (e (W W W oo

W (= (WD =W D

0.0013

0.0024

0.0013

0.0063

0.0004

0.0005

0.0004

0.0009

0.0013

0.0023

0.0012

0.0065

Cuadro 5. Media del error absoluto segtin cantidad de imanes, intervalos,
de posicién a predecir.

modelo y componente

MdAE
(m)

Componente ©

Componente y

Componente 2

Imanes

Intervalos

RFO

LBR

XGB

KNN

RFO

LBR

XGB

KNN

RFO

LBR

XGB

KNN

(3]

—_

0.0002

0.0002

0.0002

0.0026

0.0001

0.0001

0.0001

0.0009

0.0002

0.0002

0.0002

0.0081

0.0003

0.0011

0.0003

0.0027

0.0001

0.0001

0.0002

0.0009

0.0004

0.0012

0.0004

0.0086

0.0005

0.0030

0.0006

0.0014

0.0002

0.0003

0.0002

0.0009

0.0005

0.0035

0.0008

0.0091

0.0002

0.0002

0.0003

0.0057

0.0001

0.0002

0.0001

0.0007

0.0002

0.0007

0.0003

0.0055

0.0005

0.0009

0.0005

0.0065

0.0002

0.0002

0.0002

0.0008

0.0005

0.0018

0.0005

0.0064

0.0008

0.0027

0.0009

0.0069

0.0003

0.0004

0.0003

0.0008

0.0009

0.0047

0.0010

0.0068

0.0002

0.0002

0.0003

0.0039

0.0001

0.0001

0.0001

0.0006

0.0002

0.0002

0.0003

0.0038

0.0005

0.0007

0.0005

0.0048

0.0001

0.0002

0.0002

0.0007

0.0005

0.0007

0.0005

0.0047

= (e (W W W N

W (N [~ (WD = W

0.0008

0.0020

0.0009

0.0051

0.0002

0.0004

0.0003

0.0007

0.0009

0.0019

0.0009

0.0050

Cuadro 6. Mediana del error absoluto segtin cantidad de imanes, intervalos, modelo y

(i}
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Figura 8. Gréfico de barras de MAPE para configuraciéon de 4 imanes y 1 intervalo.
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Figura 9. Grafico de barras de MAAPE para configuracion de 4 imanes y 1 intervalo.
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Figura 10. Grafico de barras de MAE para configuracién de 4 imanes y 1 intervalo.
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Figura 11. Grafico de barras de MdAE para configuracion de 4 imanes y 1 intervalo.
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CAPITULO 8

Discusién y andlisis de resultados

Todo el trabajo de experimentacién, transformacion, prediccion y evaluacion de los datos se vio
directamente afectado por un extenso conjunto de factores. Cada uno de los cuales tuvo un efecto
tanto en la calidad de los datos experimentales, asi como también la precision, exactitud y eficiencia
de los modelos predictivos implementados y de sus resultados. A continuacion, se explora cual fue
el impacto de dichos factores en cada etapa del estudio.

8.1. Experimentacion fisica con péndulo

Dado que el sistema fisico en estudio es un sistema cadtico, experimentalmente se tuvo en conside-
raciéon que una mintscula variacién en las condiciones iniciales modificaria radicalmente la evolucién
del sistema. Razon por la cual la parte experimental del estudio requirié de extrema precisién por
parte del experimentador para garantizar la calidad de los datos experimentales recolectados en esta
etapa del estudio. Esto dado que dichos datos obtenidos posteriormente serian el elemento funda-
mental durante toda la fase de entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.

Sin embargo, es sumamente relevante destacar que el proposito principal de la recolecciéon de
datos del sistema fisico, no fue estudiar a detalle la evolucién del péndulo magnético ante distintas
situaciones particulares; sino fue el exponer a los modelos de aprendizaje automaéatico a la mayor
cantidad posible de situaciones diversas hacia las cuales podria potencialmente evolucionar dicho
sistema.

8.1.1. Implicaciones de condiciones iniciales

Todo experimento realizado independiente de sus condiciones iniciales (componentes de posicion,
velocidad y aceleracion) fue de utilidad para la fase de entrenamiento dado que muestra a los mo-
delos un escenario completamente distinto del comportamiento del sistema fisico. Para analizar las
condiciones iniciales y su efecto sobre la evolucion de la trayectoria, se consideran las figuras 5, 6 y
7. Se evidencia cémo el cambio del radio de la posicién inicial modifica completamente el compor-
tamiento de cada una de las componentes de la trayectoria. En la componente z se observa cémo
partiendo de radios distintos, cada trayectoria representa caracteristicas propias en cuanto a la am-
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plitud y la frecuencia de las oscilaciones (no periodicas) y sin embargo, ambos escenarios convergen
en el mismo punto de equilibrio. Mientras que en la componente x aunque ambas trayectorias parten
desde un punto muy cercano (en dicha componente), cada una evoluciona en el tiempo de forma
diferente y convergen sobre valores distintos. En la componente y se dan observaciones similares, en
cuanto a la forma en que cada escenario evoluciona de manera completamente diferente en el tiempo.

Todas estas observaciones evidenciaron experimentalmente de la propiedad de sensibilidad en
condiciones iniciales del sistema caotico en estudio. Y como consecuencia de ello, cada uno de los
experimentos realizados resulté en la evolucion del sistema hacia un comportamiento distinto al
registrado en cualquier experimento previo.

8.2. Datos experimentales para entrenamiento

8.2.1. Implicaciones del instante de medicién

Por otra parte, es relevante analizar el periodo de tiempo en que se tomaron mediciones de los
experimentos. Se evidencia como en las tres figuras 5, 6 y 7 se evidencié que a partir de un deter-
minado instante, aproximadamente después de 15 segundos, cada componente comenzé a oscilar de
forma repetitiva sobre un punto de equilibrio. De manera que dicho instante (el cual se denominara
7) en que tal comportamiento comienza a manifestarse, produce indirectamente dos conjuntos muy
distintos de informacién a los cuales posteriormente serian expuestos los modelos de aprendizaje
automatico. Cabe mencionar que en ciertos casos, el llegar oscilar sobre el punto de equilibrio tardo
mas de 15 segundos, particularmente en aquellos que iniciaron desde el radio Rs, sin embargo (co-
mo se especifico en Procedimiento experimental) la premisa fue dejar al sistema evolucionar hasta
alcanzar convergencia oscilatoria sobre algiin punto de equilibrio con el objetivo de obtener obtener
toda la informacién posible en cada experimento.

En cada experimento efectuado, todo registro dado para t < 7 corresponde a informaciéon com-
pletamente nueva dadas las propiedades de los sistemas cadticos. Tal informacién presentd compor-
tamientos distintos del sistema fisico a los modelos de aprendizaje automatico. Es relevante destacar
que para los modelos Random Forest y XG Boost este tipo de informacién representdé una enor-
me ventaja por encima de los otros modelos implementados dentro del estudio dado que, segin
su optimizacién, estos modelos pudieron crear nuevos arboles que consideraran estos nuevos com-
portamientos. Por otra parte, todo registro dado para ¢ > 7 tiene un comportamiento repetitivo.
Ello fue de utilidad para todos los modelos implementados en el estudio dado que constantemente
los retroalimentd mostrando un comportamiento similar. Segin su respectiva forma de aprendizaje
y optimizacién, este tipo de informacion permitié6 dar un mejor ajuste para predecir con mayor
precision.

8.2.2. Implicaciones de herramienta de extraccién de datos

Es relevante considerar que dada la funcionalidad de auto-tracking de utilizada con Tracker, im-
plicé que un subconjunto de los datos empleados para entrenamiento no surgieron de una medicién
exacta de posicion, sino de una interpolacion lineal entre dos instantes. Ello necesariamente introdujo
una fuente de error. Dicha fuente de error, pudo ser aminorada realizando un tracking manual en vez
de uno automatico. Sin embargo, ello hubiese introducido dos nuevas fuentes de error adicionales:
(1) la posibilidad del error humano por parte del experimentador y (2) una inversion mucho mayor
de tiempo para la revision y tracking de cada video individualmente. Donde el total de videos fue
de 144 con un minimo de 450 frames por video, hubiese implicado el tracking manual de al menos
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64800 registros de forma individual.

No obstante, la mayor parte de las interpolaciones de auto-tracking fueron durante las primeras
oscilaciones del sistema cuando algunos de los frames tenian apariencia borrosa por la rapidez del
movimiento. Sin embargo, en las figuras 5, 6 y 7 aproximadamente durante los primeros 5 segundos,
cuando las oscilaciones tienen amplitudes de movimiento largas, el segmento de trayectoria recorrido
puede aproximarse a una recta. De manera que en tales casos las interpolaciones lineales no tuvieron
un impacto representativo sobre la fase de entrenamiento.

8.3. Predicciones realizadas por modelos

8.3.1. Distribucion de los errores

Al analizar los resultados de las predicciones de movimiento presentadas en los cuadros 3, 4, 5 y
6 se evidencia que cada una de las combinaciones de variables referentes a un determinado escenario
de prediccion (configuracion de imanes, intervalos, componente de posicion y modelo de aprendizaje
automatico) tuvieron un efecto muy distinto sobre la precision y exactitud de los resultados. Por
consiguiente, fue relevante analizar el impacto conjunto de todas las variables en cada caso segun la
métrica estadistica de evaluacion.

Considerando el cuadro 3, se evidencia que la mayoria de los porcentajes de error presentados son
mucho mayores a un 10 % de exactitud, sugiriendo que la calidad de las predicciones fue deficiente.
No obstante, como se describié previamente, ello alerta la presencia de puntos atipicos que estan
desviando la magnitud de la métrica. Por lo que a nivel general, resulta una alternativa de analisis
mas objetiva (por el sesgo de los puntos atipicos) el uso de la mediana como métrica de la distribucion
de los errores.

8.3.2. Impacto de variable de intervalos

Debe recordarse que entre los predictores dados a los modelos se encuentran las tres componentes
de posicién, velocidad y aceleracién de NN intervalos antes del instante a predecir. Fisicamente, era
posible calcular de forma directa la posicion de un determinado instante dadas las componentes de
posicion y velocidad del instante inmediatamente anterior. Sin embargo, es sumamente relavente
resaltar que los modelos de aprendizaje automatico no poseen absolutamente ningiin conocimiento
de dicha relacién entre variables, de manera que estos debian ser capaces de inferirla iinicamente a
partir de los predictores dados. Tal caracteristica del estudio, fue la principal dificultad al momento
tanto de entrenar y realizar predicciones con los modelos.

Fisicamente, al aumentar la cantidad de intervalos para la prediccion, la velocidad instantédnea
de los predictores tuvo una mayor brecha de tiempo respecto del instante que se deseaba predecir.
Al aumentar la cantidad de intervalos, se pierde informacion respecto del dltimo instante conoci-
do y el instante a predecir. Durante ese lapso, el péndulo pudo haber sido afectado por cualquier
combinacién entre las fuerzas gravitatoria, magnética y de friccion con el viento, resultando en un
cambio de su trayectoria. De manera que los predictores no tuvieron ninguna informaciéon sobre di-
chas posibles interacciones, resultando en predicciones sujetas a error. Considerando el cuadro 4, se
evidencia como incrementa el error a medida que se incrementa la cantidad de intervalos. Se observa,
por ejemplo, como el modelo RFO para la componente x en la configuracion de 2 imanes pasa de
4.31% a 9.44 % de error al considerar un intervalo adicional entre las predicciones. Dicho fenémeno se
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replica de forma general para todas las configuraciones de imanes y todos los modelos implementados.

Estas observaciones muestran céomo inclusive con el uso de herramientas computacionales de
aprendizaje automatico, la capacidad de predicciéon decrece a medida que crece la brecha de tiempo,
lo cual es consecuencia del comportamiento caético del sistema. Tal aumento del error se observa
de igual manera en la diferencia real de distancia que existe en las predicciones segun los cuadros 5
y 6. Dicha cualidad no depende de la configuraciéon de imanes, ni la componente de posicién, ni el
modelo de aprendizaje automatico implementado.

Es sumamente relevante destacar que tales resultados y conclusiones no hubiesen sido posibles
de conocer sin la realizacion completa (de inicio a fin) del presente estudio. Hasta la fecha de reali-
zacion del proyecto, no se contaba con ningin antecedente que indicara especificamente como seria
el error en la realizaciéon de predicciones sobre el el péndulo magnético utilizando herramientas de
aprendizaje automético. Cada uno de los pasos realizados y desarrollados fueron necesarios para
obtener los resultados experimentales que expusieran de forma numérica dicha informacién. Lo cual
responde a los objetivos especificos de la investigacion.

Por consiguiente tras la realizacion del trabajo experimental y estadistico pertinentes, se eviden-
cia que al menos con las carateristicas del presente estudio, no seria posible predecir la trayectoria
de un péndulo magético para un lapso de tiempo prolongado si inicamente se cuenta con las condi-
ciones iniciales del sistema (en este caso lo ocurrido N intervalos antes). Lo cual concuerda con el
resultado anticipado segin la teoria en [2].

Sin embargo, nuevamente observando los cuadros 3, 4, 5 y 6 se evidencia que si para pocos
intervalos de tiempo si es posible hacer predicciones con alto grado de exactitud y precision. Por
lo que, por ejemplo, si seria posible predecir la trayectoria del péndulo si iterativamente se predice
dnicamente para 1 intervalo en el futuro. Es decir, si en el instante ¢ = 0 s se predice el valor de
t =1/30 s y luego (conociendo los valores del instante t = 1/30 s) se predice el instante ¢t = 2/30 s,
y se continda el procedimiento hasta el instante deseado. En el presente estudio no pudo realizarse
dicha prueba dado que la fase de entrenamiento se realizé con datos seleccionados aleatoriamente de
todos los experimentos. La ejecucién de este nuevo tipo de experimento requeriria de una separaciéon
distinta de los conjuntos de datos, por lo que modificaria radicalmente las condiciones bajo las cuales
se realizo el presente estudio. Por consiguiente, lo anterior queda como una recomendacién para la
continuacion posterior del presente trabajo de investigacion.

8.3.3. Impacto de variable de imanes

Otra variable que tuvo un impacto directo sobre la exactitud de las predicciones realizadas fue
la configuracion de los imanes en el péndulo magnético. Esto dado que de las tres fuerzas que in-
teractiian de manera directa sobre el sistema, la fuerza magnética es la que tiene mayor afectacion
en los cambios repentinos de direccion y rapidez del movimiento del péndulo segtn [22]. Se observa
como el grado de exactitud de las predicciones fue distinto e independiente para cada configuracion
de imanes. Dicho resultado era esperable dado que todo el proceso de entrenamiento y optimizacién
de los modelos se realiz6 de forma independiente con cada configuracién de imanes.

Por consiguiente, dado que cada configuracién de imanes corresponde a procedimientos de en-
treno y prediccion diferentes, puede analizarse cada resultado de forma aislada. Se evidencia en el
cuadro 4 como el porcentaje de error es similar entre configuraciones de imanes para ciertos modelos.
Por ejemplo esto ocurrié con el modelo RFO para la componente z en todos los intervalos con 3 y 4
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imanes donde los porcentajes de error variaron por un maximo de 2%. El mismo fen6meno ocurri6
para LBR en la componente x.

Fisicamente podria inferirse que para configuraciones con una menor cantidad de imanes las pre-
dicciones deberfan tener una mayor exactitud dado que el péndulo tiene menos imanes ejerciendo
fuerza sobre él. Lo cual en efecto ocurre para las componentes y y z para 1 intervalo. No obstante,
algunos de los resultados experimentales fueron opuestos a dicha premisa. Se evidencia en el cuadro
4 c6mo en la componente x para 1 intervalo los porcentajes de error para 2 imanes son casi el doble
que para 3 y 4 imanes.

En el cuadro 5 se observa como los errores entre configuraciones de 3 y 4 imanes son similares.
Se evidencia que en la componente y en cada configuraciéon de imanes, el error es casi el mismo entre
intervalos. Es decir, por ejemplo en los modelos XGB y RFO para 1 intervalo, el error es consistente
en 0.0002 m. Tal cualidad se manifiesta de forma similar en el cuadro 6 por ejemplo en la componente
z.

8.3.4. Impacto de variable de modelos

Dada la forma en la que esta disefiado el algoritmo referente a cada uno de los modelos imple-
mentados (segtn [1]) su procedimiento de entrenamiento operé de manera distinta. Nuevamente se
enfatiza que ninguno de tales modelos tiene conocimiento alguno referente a fenémenos fisicos, por
lo que debian ser capaces por si mismos de hallar la relaciéon entre las componentes de posicion,
velocidad y aceleracion de N intervalos antes para predecir la posicién del instante deseado. Por
consiguiente, cada uno optimizé de manera diferente al presentarle escenarios con comportamientos
radicalmente distintos (comunmente para ¢ < 7) y comportamientos similares ( ¢ > 7).

En general, al observar las figuras 8, 9, 10 y 11 se identifica que los errores de mayor magnitud,
ocurrieron con el modelo KNN. Lo cual era esperable dado que para el tipo de datos utilizados, le
fue muy dificil encontrar "vecinos cercanos"siempre que ¢ < 7. Unicamente en la componente y se
observan magnitudes de error similares a los otros modelos, lo cual también era esperable dado que
dicha componente varié muy poco el comparaciéon con las otras dadas las dimensiones del péndulo.

Por otra parte, los algoritmos de los modelos RFO y XGB operan ambos mediante la construc-
cion de arboles. Por lo que tedricamente se esperaba un alto grado de similitud (menos de 2% a lo
sumo) entre las salidas de ambos, lo cual se confirma en el cuadro 4. Sin embargo, un hallazgo no
esperado fue la gran similitud observada entre los resultados de los modelos RFO y LBR dado que
sus métodos de entrenamiento y relacionamiento de la informacién son muy diferentes. Por ejemplo
en el cuadro 4 la mayor parte de las veces, los errores son iguales o muy cercanos, particularmente
cuando solo se utilizo 1 intervalo.

A nivel general, los resultados con mayor grado de exactitud y precision en las cuatro métricas
utilizadas fue RFO. Para este, cada nuevo escenario pudo haber creado nuevos arboles o ramas
para las cuales fuese capaz de relacionar una mayor variedad de comportamientos. De manera que
tanto para datos t < 7 y t > 7, el algoritmo fue capaz de crear relaciones tales que los predictores
asociaran facilmente un arbol de caracteristicas idéntica en cada instante a predecir y de esa forma
aproximarse a todas las variaciones contempladas durante su fase de entrenamiento.
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capPiTuLo 9

Conclusiones

Tras la revision de todo el trabajo realizado durante las fases de diseno y construccién del
sistema experimental, ejecucion y filmacién de experimentos, extraccion y transformacion de datos,
entrenamiento y generaciéon de predicciones con de modelos de aprendizaje automético y evaluacién
estadistica de todos los resultados se concluyé que:

1. De forma general, el estudio realizado sobre el péndulo magnético permitio efectivamente
establecer las bases para el estudio de sistemas fisicos dinamicos cadticos mediante la aplicacion
de algoritmos de aprendizaje automaético.

2. Segun la evaluacion estadistica de los resultados, el grado de exactitud y precision de las pre-
dicciones fueron dependientes de todas las variables presentes en cada escenario: configuracion
de imanes, cantidad de intervalos y modelo de aprendizaje automético. Los resultados con
mayor grado de exactitud y precision fueron aquellos con 2 imanes, 1 intervalo y el modelo
Random Forest teniendo 1.53 % de MdAPE y 6.63 % de MAPE.

3. Los resultados de las predicciones realizadas denotan que no fue posible modelar computacio-
nalmente la evolucion del péndulo magnético a partir de las mediciones experimentales rea-
lizadas teniendo mayoritariamente errores superiores al 5% de error colectivo en medidas de
MAPE y MdAPE al incrementar el lapso de tiempo de prediccion.

4. Con base en los resultados experimentales obtenidos, se concluy6 que, a partir de condiciones
iniciales, los modelos de aprendizaje automatico no fueron capaces de predecir de la evolucion
de trayectorias en un péndulo magnético.
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capituLo 10

Recomendaciones

Tras la realizacion de cada fase del presente estudio, se identificé un conjunto de recomendaciones
para futuras investigaciones que continden con la modelacién de sistemas fisicos cadticos mediante
modelos de aprendizaje automatico:

1. Para la fase experimental, se recomienda incrementar la cantidad de experimentos para la
recoleccion de datos. Se sugiere utilizar de diferencias de dngulo polar de 10° y agregar un
tercer radio de posicion inicial.

2. Para la fase de extraccion de datos, se recomienda utilizar librerias de Computer Vision para
automatizar por completo dicha fase del estudio.

3. Para la fase de seleccion de modelos, se recomienda utilizar algoritmos de aprendizaje profundo
(Deep Learning) como alternativa de implementacion.

4. Para la fase de entrenamiento de modelos, se recomienda realizar una separaciéon no aleatoria
de los conjuntos de datos para entrenamiento y evaluacién con el proposito de evaluar la
predictibilidad de trayectorias completas.

5. Para la fase de evaluacion de modelos, se recomienda realizar evaluaciones separadas para los
conjuntos de datos t < 7 y t > 7 segun lo descrito en Discusion y andlisis de resultados.
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CAPITULO 12

Anexo A

12.1.

Archivos de extraccion y modelado

En el repositorio de Github en la direcciéon https://github.com/pablofermarroquin/magnetic
pendulum machine learning, el cual contiene:

1. En la pestana data se encuentran las mediciones experimentales obtenidas con el programa
Tracker. Cada conjunto de datos estd segmentado segin se especifica en la seccion Procedi-
miento experimental paso 4.VI.

2. En la pestana Notebooks se encuentra el archivo data_processing and_ forecasting.ipynb el
cual esté segmentado de la siguiente manera:

Libraries: Librerias de Python empleadas.

Evaluation functions: Funciones para evaluar las métricas de MAPE, MdAPE, MAE,
MdJAE.

Data preparation: Funcion que unifica los datos segiin configuraciones de imanes.

Train models: Funcién para entrenar cada uno de los modelos declarados con la segmen-
tacion aleatoria de datos.

Working drea: Funciones para realizar predicciones segtin el ntmero de intervalos y alma-
cenarlas en archivos .csv.

Run and FEvaluation: Ejecucion de predicciones y evaluacion.

Graphs: Funciones para graficar las mediciones de posicion del péndulo en sus tres com-
ponentes.
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CAPITULO 13

Anexo B

13.1. Fotografias de sistema experimental

—

Figura 12. Fotografia de sistema experimental utilizado para experimentos y filmacion.
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Figura 13. Fotografia de sistema experimental utilizado para experimentos y filmacion.
Configuracion de 2 imanes.

Figura 15. Vista de camara B (Samsung A20) en configuracion de 2 imanes.

39



	Prefacio
	Índice
	Lista de figuras
	Lista de cuadros
	Resumen
	Introducción
	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	Justificación
	Marco teórico
	Descripción general de sistemas dinámicos
	Descripción general de sistemas caóticos
	Sistema de péndulo magnético
	Ecuaciones de movimiento
	Comportamiento caótico y puntos de equilibrio

	Modelos de aprendizaje automático
	Modelo Random Forest
	Modelo K Nearest Neighbors
	Modelo XG Boost
	Modelo de Linear Bayesian Regression
	Métricas de evaluación de modelos
	Comparación entre modelos


	Antecedentes
	Metodología
	Diseño experimental
	Material y equipo
	Segmentación y delimitación de experimentos

	Procedimiento experimental

	Resultados
	Experimentación física con péndulo
	Predicciones con modelos de aprendizaje automático

	Discusión y análisis de resultados
	Experimentación física con péndulo
	Implicaciones de condiciones iniciales

	Datos experimentales para entrenamiento
	Implicaciones del instante de medición
	Implicaciones de herramienta de extracción de datos

	Predicciones realizadas por modelos
	Distribución de los errores
	Impacto de variable de intervalos
	Impacto de variable de imanes
	Impacto de variable de modelos


	Conclusiones
	Recomendaciones
	Bibliografía
	Referencias bibliográficas
	Referencias de internet

	Anexo A
	Archivos de extracción y modelado

	Anexo B
	Fotografías de sistema experimental


