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RESUMEN

La presente memoria tiene como objetivo final realizar un sistema que permita controlar la tasa de
sudoracidn de un ciclista.

Para poder concretar este objetivo en esta memoria se resuelven principalmente dos problemas:
disefiar un predictor de la tasa de sudoracion, que permita conocer la tasa bajo cualquier condicién, dentro de
los margenes definidos en el estudio, y luego disefiar un sistema de control que le permita decidir, al ciclista,
la tasa de sudor que desea producir, y que segun las condiciones presentadas, se le informe cuales son las
acciones que debe tomar para lograr dicha tasa.

Para realizar la prediccion de la tasa de sudoracidn se desarrolla un sensor virtual que permita,
basandose en variables externas e internas, determinar la tasa de sudoracidn producida en cierto periodo de
tiempo. Las variables que se ocupan para el sensor virtual son: edad, peso, sexo, temperatura ambiente,
velocidad aire, coeficiente basico de aislamiento termal seco de la ropa, humedad relativa, ritmo cardiaco y trabajo
realizado.

La presente memoria no realiza estudios empiricos, por lo que para la obtencidn de una base de datos, que
permita disefiar el predictor, se utiliza un sistema de ecuaciones existente que permite obtener valores de la tasa de
sudoracion en funcion de variables internas y externas del ciclista. Con esta base de datos se disefia una red neuronal
que predice el nivel de transpiracién con un error del orden de 10°.

Luego de tener ajustado el predictor se utiliza un modelo simple de control basado en una red inversa y un
integrador que permiten controlar el sistema planteado.

Este sistema permite en funcion de dos variables modificables por el usuario: trabajo realizado y vestimenta

(coeficiente béasico de aislamiento termal seco de la ropa) controlar la tasa de sudor generada.

Palabras claves: Redes neuronales, sensor virtual, predictor de nivel de transpiracion, ciclismo, control.



Prediction and control of sweating rate in cyclist using a virtual

sensor based on neural networks
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ABSTRACT

This report aims to make a system to control the rate of sweating of a cyclist. To achieve this
objective is necessary to solve two problems: design a sweat rate predictor that is able to determine the rate of
sweat under any condition, within the range of the study, and then design a control system allows the cyclists
to decide the sweat rate that its wanted and gives him the indication to proceed in order to achieve his goal

First, to develop the sweat rate predictor, a virtual sensor is develop which based on external and
internal variables, determine the rate of sweating produced in a period of time. The variables involved for the
virtual sensor are: age, weight, sex, ambient temperature, air velocity, coefficient of thermal insulation core
dry clothes, relative humidity, heart rate and work.

This project is fully theoretical which means that there aren’t any empirical studies, so all the
information is obtained from a database generated with an equation systems that allow to determine the sweat
rate in function of internal and external variables. With this database designing a neural network that predicts
the sweat rate with an error of about 10°.

After having the predictor, set a simple control model is used based on a reverse neural network and
integrator. This system allows controlling the sweat rate, modifying variables that are within the reach of the

cyclist, the work and clothing (basic rate of dry thermal insulation of clothing).

Key words: Neural network, virtual sensor, predictor, sweat, cycling, control.



GLOSARIO

MIT: Massachusetts Institute of Technology. (Instituto Tecnologico de Massachusetts)

ISO: International Organization for Standardization (Organizacion internacional de estandarizacién)
Matlab: Software de Simulacion y calculo

Random: Funcidn de Matlab que genera datos aleatorios.

Gps: Global position system (Sistema de posicionamiento global)

CO: Monoxido de carbono

NOx: Oxido de nitrégeno

HSDA: Heat Strain Decision Aid (Asistencia a decisiones de esfuerzo por calor)

HVAC: Heating, ventilation, and air conditioning (Calefaccion, Ventilacion y aire acondicionado)
MMA: Multimodel approach (Enfoque multimodelo)

Smartphone: Teléfono inteligente

Iphone: Teléfono inteligente de la marca Macintosh

DCM: Desviacién cuadratica media


http://www.mit.edu/
http://www.iso.org/
http://en.wikipedia.org/wiki/Heating
http://en.wikipedia.org/wiki/Ventilation_(architecture)
http://en.wikipedia.org/wiki/Air_conditioning
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1 Introducciéon

1.1 Motivacion

El uso de la bicicleta ha crecido mucho durante los Gltimos afios, tanto a nivel nacional como mundial,
debido entre otras cosas a los problemas de transporte que presentan las grandes ciudades, a que fomenta la vida

saludable y a que ayuda al medio ambiente. Siendo su uso tanto como medio de transporte como deportivo.

El problema que se analiza en esta memoria surge cuando la bicicleta se utiliza como medio de transporte,
ya sea para ir al colegio, universidad o trabajo, es aqui donde el sudor se presenta como un gran tema en el confort
del ciclista, tanto durante como posterior a su uso. Es por esto que el sistema que se desarrolla en esta memoria
pretende ayudar a controlar el nivel de sudor generado, esto mediante acciones correctivas del usuario que le

permitan transportase a un ritmo y de una forma adecuada, disminuyendo o mitigando este problema.

1.2 Objetivos

Los objetivos planteados para esta memoria y que permiten solucionar el problema planteado se pueden

dividir en dos partes estructurales.

Lo primero, para llegar a la solucién del problema, es predecir, de una forma certera y sencilla de aplicar, la
tasa de sudor que genera un ciclista en un tiempo determinado y bajo cualquier tipo de condiciones ambientales. Es
por esto que el primer objetivo de esta memoria es disefiar un predictor del nivel de sudor de un ciclista, basdndose

en un conjunto de variables externas e internas a él, que sean factible y faciles de medir en una bicicleta.

Lo segundo que se debe realizar es disefiar un sistema de control que le permita al usuario definir la tasa de
sudoracion deseada y que le comunique las acciones necesarias, a realizar por el ciclista, para lograr el seguir dicha

referencia.

1.3 Enfoque y metodologia

1.3.1  Enfoque

Actualmente existen estudios que permiten determinar la tasa de sudor generada por un individuo, estos
estan principalmente enfocados a la comodidad en areas de trabajo y al estudio militar. Para realizar estas
predicciones los estudios se basan en sistemas de ecuaciones no dinamicas obtenidos mediante regresiones de datos

y métodos racionales.



En esta memoria se analiza y disefia un nuevo sistema de prediccion, mas sencillo y amoldable que los
existentes, dandole un enfoque y una aplicacion totalmente distinta a las actuales [3][8][9][10] . En la seccion 2.1

se hace referencia a los sistemas actualmente existentes y sus enfoques.

Se busca disefiar un sistema que permita mayor flexibilidad en el uso de variables y que de ser necesario
permita una mayor personalizacion del sistema. Es por esto que se disefia un sistema basado en redes neuronales,
ya que estas permiten una mayor personalizacion en el calculo, pudiéndose entrenar con datos de distintos
segmentos de personas o incluso con los datos de una sola persona. Las redes neuronales también permiten una
mayor flexibilidad en el uso de las variables a diferencia de los sistemas actuales, logrando margenes de error

pequefios, como se mostrara luego en la seccién de desarrollo.

Finalmente se disefia un sistema de control simple, basado también en redes neuronales, que permita

modificar y controlar la tasa de sudoracién segun los requerimientos del usuario.

1.3.2  Metodologia

Lo primero que se realiza es, con los sistemas de ecuaciones ya existentes, generar una base de datos de
entradas y salidas. Entradas refiriéndose a condiciones internas y externas del ciclista y salida refiriéndose a la tasa

de sudor generada en funcion de estas condiciones.

Para esto se simula la medicidn de las variables de entrada mediante el uso de la funcién random (aleatorio)
en Matlab. Las variables que se deben medir y que en este caso se simulan se detallan y explican en la seccién 2.2,
y su fundamento se detalla en la seccién 3.1 donde se analiza el sistema de ecuaciones que se utiliza para generar la
base de datos.

Luego con esta base de datos se identifican las variables factibles y simples de medir en una bicicleta, ya
que el fin de este estudio es generar un sistema que sea lo mas simple de aplicar y existen algunas variables
ocupadas en los sistemas actuales que no son sencillas de medir fuera de un laboratorio. Con esta eleccion se
procedera a la creacion y entrenamiento de una red neuronal, buscando de forma iterativa el esquema que obtenga

mejor relacion “error-complejidad del sistema”.

Luego se realizaran pruebas a este sistema para verificar su robustez frente a la ausencia de alguna variable
de entrada, con el fin de subsanar errores de sensores o problemas en la medicion de alguna de éstas, generando asi
la red predictiva éptima, con la menor cantidad de entradas posible, la mayor simpleza en su estructura y el menor

error de prediccion posible dentro de un margen definido.

Por ultimo se generara un sistema de control que le indique al ciclista, de las variables modificables por el
usuario, detalladas en la seccién 3.2, cuales deben ser las acciones a aplicar para lograr alcanzar la tasa de sudor

deseada.



El sistema de control se genera de la forma mas sencilla, trabajando con la red neuronal inversa y un
controlador basico para controlar el sistema. El control por modelo inverso busca cancelar la dinamica de la planta
colocando en cascada a ella una red neuronal lo mas parecida posible al inverso de la planta. Luego se agrega un
controlador proporcional integrativo que permite eliminar el error estacionario de la planta. A continuacion se
muestra un diagrama referencial.

¥
¥

Referencia : {1} it} {1 i} L g L

5

Tasa de sudor Controlader Inversa Predictor {Planta) Scope

Figure 1.1. Esquema del sistema de control

1.4 Marco teorico

Es necesario, para comprender el sistema que se va a disefiar, tener claro algunos conceptos que se van a

utilizar en este.

Primero se explica el origen y funcionamiento de la sudoracion que es el tema principal a tratar.

141 Lasudoracion

La sudoracién, proceso también denominado transpiracion, es la liberacién de un liquido transparente
producido por las glandulas sudoriparas, situadas debajo de la piel, que contiene principalmente agua y en menor
medida, sales minerales y toxinas [1].Este proceso es fundamental para el ser humano ya que permite, junto con
otros procesos, regular la temperatura en el cuerpo. Para esto se requiere que la transpiracion se evapore desde la
superficie de la piel, liberando asi el exceso de calor.

Es muy importante comprender la relacion entre la evaporacién de sudor y la variacion en la temperatura
corporal ya que esta relacion es el fundamento béasico para la prediccion y el control de ésta. Como dato de
referencia para que se evapore 1 [g] de sudor de la superficie de la piel se requieren aproximadamente 0,58 [kcal]

las cuales se obtienen del tejido cutaneo, con lo que la piel se enfria y consecuentemente el organismo. [2]

Una de las causas fundamentales de la sudoracidn es el aumento del calor corporal, siendo esta la razén que méas

interesa para este estudio por lo que es necesario profundizar en ella.


http://es.wikipedia.org/wiki/Gramo
http://es.wikipedia.org/wiki/Kcal
http://en.wikipedia.org/wiki/Spanish_pronouns

1.42  Temperatura corporal

El hombre es un organismo homeotermo endotermo, lo cual implica que, a pesar de grandes variaciones en
la temperatura ambiental, la produccion de calor interna equilibra la pérdida de calor dando como resultado una
temperatura corporal estable. Este equilibrio se conoce como balance calérico. Su control es efectuado eficazmente a

través de variaciones del comportamiento.

Tradicionalmente la medicina considera que la temperatura corporal normal, tomada oralmente, oscila entre

36,5y 37,5 °C en el adulto saludable; el valor promedio viene a ser 37 °C [2].

En el libro “Human Thermal Environments” [3] se muestra la ecuacion fundamental de conservacion de
calor corporal ecuacion 1.1, que muestra como mediante los 3 métodos de transferencia de calor en el cuerpo

humano (conveccion, conduccidn y radiacion), es posible equilibrar la temperatura corporal.

S=M-W-E-R-C-K (Ecuacion 1.1)

Donde

S:Tasa de cambio de calor en el cuerpo
M:Tasa de produccién de calor metabdlico
W:Tasa de trabajo mecanico realizado
E:Tasa de evaporacion de calor

C: Intercambio de calor por conveccion

R: Intercambio de calor por radiacion

K: Intercambio de calor por conduccion

Todos los términos de la ecuacion 1.1 estan expresados como potencia por unidad de superficie corporal y

las unidades que se emplean son normalmente [W/m?]. La ecuacién 1.1 sera explicada en detalle en la seccién 3.1.

Lo que busca esta memoria es, en su primera parte, conocer el valor de la tasa de sudor genera por un
ciclista. Para esto, hipotéticamente, la Unica forma es poner un sensor que nos permita medir esta variable. Como
medir la tasa de sudor con un sensor fisico dedicado a esta funcién es muy dificil aparece la alternativa de medirla
con un sensor virtual. A continuacion se explican los fundamentos de un sensor virtual y su aplicacién en esta

memoria.


http://es.wikipedia.org/wiki/Grados_Celsius

1.4.3  Sensores virtuales

Un sensor virtual es un mecanismo que permite utilizar la informacion disponible para calcular o estimar
variables con la finalidad de reducir el nimero de sensores fisicos en un proceso determinado o para medir variables

poco viables de medir [4].

salidas
Proceso —

Mediciones .

i Sensor virtual E

: Procesamiento } variables
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' estimacion !

Figura 1.1: Diagrama de un sensor virtual

La figura 1.1 muestra un esquema del comportamiento de un sensor virtual, donde en funcion de una serie
de entradas y salidas de un proceso y un método de estimacion se genera un “sensor” que permite “medir” una
variable de salida sin tener un real sensor para ella. EI método de estimacion empleado para el proyecto, seran las

redes neuronales, mas adelante se explican los fundamentos de éstas.

Es importante la comprension de este concepto ya que el sudor nunca sera medido, solo estimado y se

trabajara con esta estimacion para realizar el control del sistema.

144 Redes neuronales

El funcionamiento de las redes neuronales se basa en imitar el funcionamiento de las neuronas reales,
principalmente la capacidad de aprendizaje, permitiendo predecir eventos, en funcién de los datos con que ésta ha

sido entrenada.

La figura 1.2 es el modelo béasico de una neurona artificial.
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Figura 1.2. Diagrama bésico de una neurona artificial.

Esta cuenta con un conjunto de entradas, una ponderacion para cada una de las entradas, una funcion de
union de estas entradas y una funcion llamada “funcion de activacién de la neurona” que define el comportamiento
de la neurona, existiendo desde simples funciones lineales hasta funciones no lineales [5][6]. En la ecuacion 1.2 se
ve la representacién matematica de la figura 1.2.

Y = f(zn:(xi * W)

(Ecuacion 1.2)

La figura 1.2 muestra el modelo de una neurona y una sola capa. Dependiendo de la complejidad del
sistema que se desee predecir es necesario ocupar mayor cantidad de neuronas y capas.
Existen variados tipos de arquitecturas de redes neuronales y métodos de entrenamiento cuyo uso y

eleccion se discutird en la seccion 3.2.

Todo el conocimiento adquirido por una red neuronal se encuentra distribuido en los pesos sinapticos de las
neuronas. Una neurona aprende a través de un proceso de ajuste de sus pesos sinapticos y el aprendizaje es el
proceso por el cual una neurona modifica sus pesos sindpticos en respuesta a una entrada, para proporcionar la salida
adecuada.

Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje implican la destruccion, modificacion y
creacién de conexiones entre las neuronas. La creacién de una nueva conexion consiste en que el peso de la misma

pasa a tener un valor distinto de cero, una conexion se destruye cuando su peso pasa a Ser Cero.



Se define como algoritmo de aprendizaje al conjunto de reglas bien definidas para la solucién de un

problema de aprendizaje. Existe gran variedad de algoritmos de aprendizaje teniendo cada uno sus propias ventajas.

De esta forma si se posee una base de datos de entradas y salidas es posible entrenar una red mediante
métodos computacionales, en el caso de esta memoria se utiliza Matlab como software para generar y entrenar las

redes neuronales.

Por altimo es necesario tener una comprension bésica del sistema de control utilizado, mayores detalles se

explicaran en la seccion 3.3 donde se desarrolla el sistema de control.

145 Sistemas de control

El esquema basico de un sistema de control, como el que nos interesa, se muestra en la figura 1.3.

Efecto dessado Error

H Efecto real obsarvado

Figura 1.3. Diagrama basico de un sistema de control

En el caso tratado el “efecto deseado” sera la tasa de sudoracién deseada, la accidn se interpreta como las
acciones que tendrd que realizar el ciclista siguiendo las indicaciones del controlador y lo que se entiende como

sensor es el resultado del predictor disefiado en funcién de los datos captados por los sensores externos.

El detalle de las variables medidas y el disefio del controlador se muestran en la seccién 3.1 y 3.3

respectivamente, para cualquier referencia, los fundamentos del control automatico se pueden encontrar en [7].



1.5 Alcances

La presente memoria muestra un enfoque tedrico de la resolucion del problema de prediccién y control de la
tasa de sudor en los ciclistas.

Se disefia un predictor estable, con bajo margen de error y usando el minimo de variables posible, para con
esto disefiar un sistema de control que permite al usuario realizar ajustes para controlar su nivel de transpiracion

segln sus necesidades.

Se realiza un sistema de control simple y certero (con un error méximo del orden de 10%), basado en redes

neuronales, y se analiza su factibilidad real de control mediante las acciones de un usuario.

Cabe resaltar que no se presentan datos reales ya que no se realiza ninguna prueba empirica del sistema, asi

como no se genera ni disefia un sistema que permita aplicar la solucion planteada.

Asi también la solucién planteada no contempla la dindmica del sistema ya que no se poseen datos que

permitan incluirla.

1.6 Proyecciones

El objetivo o logro de esta memoria es predecir y controlar la tasa de sudoracién, tratando de disminuir éste
para el confort del pasajero, pero existen mucho otros usos que se le pueden dar al sistema, como por ejemplo:
mantener una correcta hidratacién, o aumentar el nivel de traspiracion cuando se hace deporte, determinar y

controlar el confort de trabajadores expuestos a situaciones de alto calor, etc.

Cabe mencionar también que el estudio que se realiza es estatico asi como la red neuronal que es generada, ya
gue no se poseen datos dindmicos del sistema, para lo cual seria necesario tener evaluaciones dindmicas, lo que es

un gran desafio por desarrollar.

Se puede analizar, como aporte al sistema de control, el uso de bicicletas semi-electricas que entreguen el

soporte necesario para facilitar el control.

Para la real aplicacion del control se deben elaborar la relacion entre el trabajo realizado y la velocidad y
cambio en el que se anda en la bicicleta asi como también establecer los limites de actuacién de las variables de

control.



2 [Estado del arte

2.1 Sistemas predictivos de la tasa de sudor
En la actualidad existen varios sistemas de ecuaciones que permiten predecir la tasa de sudor. Estos estan

principalmente divididos en los paradigmas utilizados para su desarrollo, siendo posible dividirlos en modelos
racionales (Stolwijk and Hardy 1977; Wissler 1985; Kraning and Gonzalez 1997; Xu and Werner 1997; Fiala et al.
1999, 2001; Nyberg et al. 2001; Havenith 2001) y modelos empiricos (Nadel et al. 1971; Shapiro et al. 1982;
International Organization for Standardization 1989; Gonzalez et al. 2009) [8].

Uno de los primero que fueron desarrollados y el de mayor implementacion es el de Shaphiro et al. 1982
posteriormente corregido por Gonzalez et al.2009. La ecuacidn de Shaphiro esta incorporada dentro del “US Army
Research Institute of Enviromental Medicine (USARIEM) Heat Strain Desision Aid (HSDA)” y ha sido utilizada
como base para las recomendaciones de ingesta de liquidos para el personal militar. En adelante se referira a este
método como HSDA.

Los métodos empiricos estan basados en el calculo de la tasa maxima de evaporacion (E,,.,) VY la tasa de
evaporacion requerida (E,.,) donde mediante una ecuacion 2.1, 2.2 0 2.3 es posible determinar la tasa de sudor

generada por una persona [9].

Existe un sistema predictivo estandarizado por la ISO, con el nombre de 1SO 7933, que también se basa en el
calculo de (Eqx) Y (Eveq) PEro que calcula la pérdida de sudor con diferentes algoritmos [3].

A continuacion se muestran las ecuaciones de los métodos empiricos mencionados.

(Ecuacion 2.1)

Ereq
(OSE)Sw = 27. 9 0455 Im2 « h]

— 0.0012 0s€ [__9 (Ecuacion 2.2)
(OSE.))Sw =147+ e [ . h]
9 i6n 2.
(PW)Sw = 147 + 1.527 * Eyoq = 0.87 * By | —— h] (Ecuacion 2.3)

Donde la ecuacién 2.1 es la ecuacion original publicada por Shapiro et al. en 1982 [9] y ecuacion 2.2 y

ecuacion 2.3 son las posteriores correcciones realizadas recientemente por R. R. Gonzalez et al [9], donde también

Estas ecuaciones seran de gran utilidad, ya que para el desarrollo de esta memoria no esta considerado

realizar pruebas empiricas, por lo que con las ecuaciones mostradas en “Human Thermal Environments” [3] y la
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ecuacion 1.4 se usaran en las simulaciones para evaluar el sistema disefiado de forma tedrica. Existen también

algunos programas desarrollados en base a estas ecuaciones que se muestran en el anexo A.

Por otra parte los métodos termo-regulatorios racionales han sido usados para el disefio de ropa, disefio de
sistemas HVAC, disefio de sistema de enfriamiento personales y evaluacion de estrés por frio y calor. De estos
métodos destaca SCENARIO, desarrollado por Kraning and Gonzalez 1997 [10] que se basa en la temperatura del
nucleo interno de la persona y la temperatura media de la piel considerandolas las entradas periféricas e internas al

centro termo regulatorios, permitiendo controlar la tasa de sudor. La ecuacion 2.4 permite apreciar este enfoque.

sk_Tsk,'r

T
SR =0.06* Ap( (Ty — Tps) + B(Tsr — Tsr e~ 8 (Ecuacién 2.4)

Donde

SR: tasa de sudor [L/h].

Ap: Area de piel [m?].

T,: Temperatura de la sangre [°C].

Ty,,s: Umbral de temperatura de la sangre para la iniciacion de la sudoracion [°C].
T,: Temperatura de la piel [°C].

Tsk;r : Umbral de temperatura de la piel para la iniciacion de la sudoracién [°C].

«y B : coeficientes [—"—].
4: Constante.
Para mayores detalles de éste método revisar el documento “Modified to account for effects of aerobic
fitness and progressive dehydration” de Kenneth K. Kraning Il and Richard R. Gonzalez [10].

Por Gltimo existe un método hibrido “Multi-model approach” (MMA) [8] que pretende mejorar la precision
en la prediccion. Lo que pretende este método es utilizar las ventajas de ambos métodos para asi lograr una mejor

prediccion realizando una promedio no ponderado entre los dos sistemas.

Para la comparacion de estos métodos se usa la desviacion cuadratica media que se puede ver en la ecuacion
2.5.
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DCM = (Ecuacion 2.5)

Una prediccion se considera precisa si la DCM se encuentra en la zona de indiferencia que esta definida
L . )
como + 0.125 [ﬁ] (Cheuvront et al. 2007) [8]. Los resultados obtenidos por los métodos presentados son los

siguientes [8]:

Tabla 2.1. Desviacion cuadratica media de métodos existentes

MMA 0.148
SCENARIO | 0.24
HSDA 0.21

2.2 Variables de interés

La sudoracion es un fendmeno que depende de muchas variables. Si bien todas son relevantes, basandose

en los estudios existente [3], es posible identificar cuales de ellas utilizar para predecir con exactitud este fenémeno.

Como se explicd en la seccion 1.4.2 la sudoracién esta fuertemente ligada a la variacion de temperatura
corporal, cuya regulacion esta definida por la ecuacién 1.1. Basadndose en esta ecuacion se pueden segmentar las

variables necesaria para predecir la tasa de sudor de una persona [3].

Primero para predecir la tasa de calor metabolico los dos métodos mas certeros usan las siguientes

variables:
Método 1
e FEdad
e Peso
e Altura
e  Sexo
e Talla

e Ritmo cardiaco
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Método 2

e  Consumo de oxigeno

e  Produccién de dioxido de carbono
e Ciclo menstrual

e Peso de vestimenta.

Para el intercambio de calor por conveccion, conduccion y radiacion, influyen las siguientes variables:

e  Temperatura del aire

e  Temperatura de la piel

e Velocidad del aire

e Aislamiento térmico de la vestimenta

e Emisividad cutanea

e  Fraccién de superficie cutanea participante del intercambio de calor
e Temperatura radiante

e  Presion atmosférica

Para medir el trabajo realizado influyen:

e Fuerza realizada
e Desplazamiento
e Velocidad

Y por ultimo para calcular la evaporacion méaxima permitida influyen:

e  Presion de saturacion del vapor de agua.
e Temperatura himeda sicométrica.
e Humedad ambiental

En la seccion 3.1 se explica detalladamente como es posible determinar la tasa de sudor generada

mediante la medicién de algunas de estas variables y un conjunto de ecuaciones.

De las variables que seran consideradas para el estudio a realizar, existen algunas que no es necesario medir
ya que pueden ser ingresadas por el usuario, asi como también existen algunas que estan representadas por gréficos,

tablas y ecuaciones [3], estos se detallan en la seccién 3.1.

Como se menciond anteriormente existen muchas variables que influyen en la generacién de sudor, a
continuacién se nombran algunas de estas que no son consideradas para el estudio a realizar pero que es interesante

tenerlas en cuenta.

e Condicidn fisica

e Horadel dia.

e Cantidad de consumo de agua y temperatura del agua consumida.

e Enfermedades: Tiroides, fiebre, menopausia, cancer, hipoglucemia, etc.
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Consumo de alcohol, tabaco, cafeina, etc.

Abstinencia de alcohol o analgésicos narcéticos

Consumo de ciertos farmacos.

Situacién de crecimiento, embarazo o lactancia

Comidas condimentadas (conocido como "sudoracion gustativa')

De todas las variables mencionadas las que se utilizan en esta memoria son las siguientes:

e FEdad
e Sexo
e Peso

e  Temperatura ambiente

e Coficiente de aislamiento térmico
e Velocidad del viento

e Humedad relativa

e Ritmo cardiaco

e Trabajo realizado

Esta eleccién se fundamenta y explica en la seccién 3.1, se menciona en esta seccién con el fin de analizar

alternativas de implementacion existentes para el sistema propuesto.

2.3 Alternativas de implementacion

Con respecto a la implementacién del sistema a continuacion se presentan algunas posibles soluciones
existentes en el mercado.

2.3.1  Alternativa 1: Adaptacién de “The Copenhague Wheel”

“The Copenhague Wheel” [11] es un dispositivo, desarrollado por el “Senseable city lab” del MIT, que
contiene gran parte de los sensores y actuadores necesarios para la solucion del problema, es una rueda de facil
integracion a la bicicleta, sin ningin cable, su comunicacion es en su mayoria inaldmbrica, permitiendo realizar el
analisis de los datos con un IPHONE.

A continuacion se detallan los sensores y dispositivos integrados:

e  Sensor de torque (para medir fuerza ejercida).
e Motor interno de 3 velocidades.

e  Frenos regenerativos.

e Baterias.

o Gps.

e Sensor de CO.

e Sensor de NOX.
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e  Sensor de ruido.

e Sensor de humedad relativa.

e Sensor de temperatura.

e  Micro- controlador de transmisién inaldmbrica para contactarse con un Smastphone.

Como se puede apreciar si bien esta rueda cuenta con la mayoria de los sensores necesarios, existen algunas

variables que necesitarian sensores externos.

Es necesario también re-configurar el micro-procesador interno, esto podria acarrear algunas
complicaciones ya que se desconoce su estructura. Aun asi esta se presenta como una gran alternativa para agilizar
el desarrollo de un prototipo, incluso se podria trabajar con los datos entregados al IPhone e integrar de forma

externa la medicion de la velocidad del viento, para asi facilitar el adaptacion del dispositivo.

En la figura 2.1 se puede ver un diagrama simple de la estructura de ésta.

wheel, spokes and
external casing

environmental motor torque coaster
sensors and GPS sensor brake
| tarque arm

00 =0
L

batteries rotating internal static
i casing hub casing
{ - gear

Figura 2.1 Diagrama de “The Copenhague Wheel”

2.3.2  Alternativa 2: Creacién de un nuevo equipo

En la actualidad todos los sensores necesarios para realizar la mediciones existen por separado en diversas
tiendas de electrénica, por lo cual es posible, crear un dispositivo integrado, que controlado por un micro-
controlador permita procesar todos los datos mediante la red neuronal programada, y mediante un display o la

conexion con un Smartphone, entregue al usuario la informacion necesaria.
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A continuacion se entrega informacion detallada de las distintas alternativas para la realizacion del
prototipo

2.3.2.1  Produccién de calor metabélico:

Para medir la frecuencia cardiaca es posible utilizar los siguientes sensores.
e Receptor: Polar heart rate module rcmemO1 [12].

e Transmisor: Polar t31 uncoded transmiter [13].

2.3.2.2  Trabajo realizado:

Para medir el trabajo realizado por el ciclista es posible utilizar los siguientes sensores.

Alternativa 1

e  Potenciémetros existentes en el mercado: SRM, Powertap, ergono, etc.[14]

Alternativa 2

Fuerza:

e Sensor de fuerza ubicado en el pedal [15][16]

Desplazamiento:

e Deteccion de la cantidad de vueltas que da el pedal mediante un sensor magnético [16].

2.3.2.3 Intercambio por conveccién y conduccién:

Para medir la velocidad del viento existen las siguientes alternativas:
e Consulta a indicadores meteorologicos.
e  Caélculo en funcién de fuerza ejercida y velocidad de desplazamiento.

e Medicion mediante un anemémetro [16].

Para medir la humedad relativa y la temperatura ambiente es posible utilizar el siguiente sensor
e Medicion mediante Humidity and Temperature Sensor - RHTO03 [16].

El coeficiente de aislamiento térmico esta determinado por tablas de datos que se muestran en la seccion 3.1

2.3.24  Dispositivos de interconexién y procesamiento

Para el procesamiento y manejo de la informacion existen, entre otras, las siguientes alternativas:
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Micro-controlador dsPic, arduino, etc.[12][16]
Transmisor inalambrico.[12][16]

Conversor analogo digital.[12][16]

O O O O

Celular con sistema operativo android.[13]

Existe también una bicicleta eléctrica desarrollada por DAYMAK Inc [17], que posee motor y controlador,
la cual agregando los sensores necesarios, permitiria facilitar el disefio. Este modelo es destacable ya que toda la
transmision de informacidn es inaldmbrica, que es de gran utilidad para que el modelo sea atrayente.

Existen también variados modelos de bicicletas eléctricas y Kits que se pueden emplear como base para el

proyecto.

2.4 Ciclismo

Con respecto al ciclismo, es importante tener cierta consideraciones que pueden limitar el rango de
actuacion. Existen estudios [18] que evallan la eficiencia en el ritmo de pedaleo, situando el ritmo de pedaleo en un
rango entre 60 y 90 [rpm] para economia en el rendimiento fisico, lo que es importante a la hora de elegir la mejor
actuacion a realizar.

Como en esta memoria no se analiza la aplicacion del sistema, no se entrard en mayores detalles, pero es

importante tenerlo como referencia para préximas etapas del proyecto

2.5 Hidratacion y rendimiento fisico

Asi como es importante el ritmo de pedaleo, también en el momento de la aplicacion del sistema se debe
realizar un estudio mas detallado sobre la influencia de la hidratacién, ya que estd muy ligada con el rendimiento

fisico y con la temperatura corporal [19].

2.6 Confort térmico

Por dltimo cabe mencionar que existen variaos estudios relacionados con el confort térmico,
especificamente enfocados a espacios de trabajo lo que puede representar un uso alternativo del sistema disefiado
[20].
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3 Desarrollo del trabajo

3.1 Simulacion del proceso y generacion de tabla de datos

Para poder crear una red neuronal es necesario contar con una base de datos de entradas y salidas que

permitan entrenar la red.

Como realizar pruebas empiricas para el tema propuesto posee una gran dificultad y un alto costo, esta
[3] y “Expanded

informacion se genera a partir de las ecuaciones presentadas en “Human Thermal Environments”

prediction equations of human sweat loss and water needs” [9], éstas permiten determinar valores posibles de la tasa

de sudor, con un 10% de error aproximadamente, lo que permite evaluar el sistema bajo condiciones reales.

Simbologia

La tabla 3.1 muestra todas las variables que se usan con sus respectivas unidades de medida con el fin de

una correcta comprension de las ecuaciones posteriormente presentadas.

Tabla 3.1. Simbologia del sistema de ecuaciones

Simbolo Termino Unidad
A,
Apy Fraccién de la superficie de la piel involucrada en el intercambio por radiacién ND

C Pérdida de calor por conveccion por unidad de area w/m?
Cres Pérdida de calor a través de respiracion seca por conveccion por unidad de area w/m?

E Pérdida de calor por evaporacién por unidad de area corporal w/m?
Eres Pérdida de calor a través de la respiracion por evaporacion por unidad de area w/m?
Ereq Pérdida evaporativa por unidad de area necesaria para balance de calor w/m?
Emax Maéaximo potencial evaporativo por unidad de area w/m?
Esk Emisividad de la piel ND

Fcl Factor de reduccidn para pérdidas de calor sensible usando ropa ND
hc Coeficiente de transferencia de calor por conveccion w/m? x kPa
HR Ritmo cardiaco bpm

hr Coeficiente de transferencia de calor por radiacion w/m? * kPa
Hum Humedad relativa %

Icl Coeficiente basico de aislamiento termal seco de la ropa m? = °C/w

M Produccién metabdlica de energia por unida de area w/m?

17



R Pérdida de calor por conveccion por unidad de area w/m?
Pa Presidn parcial de vapor kPa
Psat Presion de saturacion del vapor KPa
Psks Presion de saturacion del vapor a temperatura de la piel kPa
Tamb Temperatura ambiente °C
Tr Temperatura radiante °C
Tsk Temperatura de la piel °C
SW Tasa de sudor pronosticada g/m?xh
S Tasa de acumulacion de calor corporal por unidad de area w/m?
Va Velocidad del aire m/s
Var Velocidad de aire relativa ND
W Trabajo mecanico externo por unidad de area w/m?
0] Constante de Stefan-Boltzman w/m?K*

Sistema de ecuaciones

A continuacion se detalla el proceso utilizado para generar la base de datos, este se trabaja en Matlab con el
cddigo mostrado en el anexo B.

Primero para calcular la tasa de transpiracion [9] se ocupa la ecuacion 3.1:

SW = 147 + 1.527 % Epq — 0.87 * Eppay (Ecuacion 3.1)

En la ecuacion 3.1 se presentan 2 variables fundamentales para el calculo de la tasa de sudor, E,eq Y Epqy-

Para calcular estas dos variables se utiliza la norma 1SO -7933 como se explica en “Human Thermal Environments”

3]

El proceso en sus partes fundamentales se muestra a continuacion y estad fundamentado en su mayor parte
en “Human Thermal Environments” [3].

Primero para calcular E,.., se trabaja sobre la ecuacion 3.2, ecuacion de conservacion de calor en el cuerpo
humano.

S=M-W-E-R-C-K (Ecuacioén 3.2)
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Para encontrar E,., se asume S= 0 lo que implica que no se acumula calor en el cuerpo y se desprecia el
valor de K ya que sus efectos son muy pequefios en comparacion con el resto de las variable, ademas se
descompone R y C en sus componentes respiratorio E,.; ¥ Cr.s , respectivamente y su efecto en el resto del
cuerpo E 'y C, es decir

Ereq =M-W = E —

Cres—C—R (Ecuacioén 3.3)

A continuacion se explica como se obtienen cada uno de los componentes de la ecuacién 3.3.
Si bien existen diferentes formas de calcular cada una de estas variables, los métodos escogidos van en
directa relacion con las variables que se consideraran factibles de medir para un ciclista en movimiento y la eleccion

de cada método define de cierta forma los alcances y rango del estudio simulado.

Para el célculo de la produccion de calor metabdlico (M) se utiliza la tabla 3.2, norma ISO — 8996 [21]

Tabla 3.2. Célculo de produccion de calor metabdlico en funcién del pulso.

Mujeres Weight [kg]

Edad (Afios) | 50 kg 60 kg 70 kg 80 kg 90 kg
20 | 2.9*HR-150 3.4*HR-181 3.8*HR-210 4.2*HR-237 4.5*HR-263
30 | 2.8*HR-143 3.3*HR-173 3.7*HR-201 4.0*HR-228 4.4*HR-254
40 | 2.7*HR-136 3.1*HR-165 3.5*HR-192 3.9*HR-218 4.3*HR-244
50 | 2.6*HR-127 3.0*HR-155 3.4*HR-182 3.7*HR-207 4.1*HR-232
60 | 2.5*HR-117 2.9*HR-145 3.2*HR-170 3.6*HR-195 3.9*HR-219

Hombres
20 | 3.7*HR-201 4.2*HR-238 4.7*HR-273 5.2*HR-307 5.6*HR-339
30 | 3.6*HR-197 4.1*HR-233 4.6*HR-268 5.1*HR-301 5.5*HR-333
40 | 3.5*HR-192 4.0*HR-228 4.5*HR-262 5.0*HR-295 5.4*HR-326
50 | 3.4*HR-186 4.0*HR-222 4.4*HR-256 4.9*HR-288 5.3*HR-319
60 | 3.4*HR-180 3.9*HR-215 4.5*HR-249 4.8*HR-280 5.2*HR-311

Para hacer esta tabla factible a un rango continuo de edad y peso se modifica utilizando rangos, por
ejemplo, un mujer entre 15 y 25 [afios] con un peso entre 45y 55 [kg] genera una cantidad de calor metabdlico

dependiente de su frecuencia cardiaca en [bpm] igual a 2.9*HR- 150.

Con esto se limita el estudio a hombres y mujeres de 15 a 65 [afios] con un peso desde 45 a 95 [kg]. Se
establece también un rango de frecuencia cardiaca entre 70 y 180 [bpm], valores normales de pulso para una persona

haciendo deporte moderado, con lo que se obtiene un rango de calor metabdlico entre 52 [w/m?] y 669 [w/m?].
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Segun estudios [22], en el ciclismo se puede considerar como promedio que existe un 24.7% de conversion

de produccion metabdlica a trabajo externo, es por esto que se usa este valor como referencia al momento de generar

valores de prueba para W, es decir, W se mueve en un rango entre 12.844 [w] y 165.243 [w].

El trabajo realizado es una variable facil de medir como se menciono en la seccion 2.3, en el caso de la

simulacion se utiliza la relacién mencionada para conseguir datos lo mas reales posibles, ya que si se simulaba con

la funcién random de Matlab se generarian datos incoherentes en funcion de la otras condiciones establecidas.

Ahora el célculo de C y R se realiz6 de la siguiente forma:

C = hc = Fcl « (Tsk — Tamb) (Ecuacion 3.4)

R = hr x Fcl* (Tsk —Tr) (Ecuacioén 3.5)

Donde hc toma valores dependiendo de la velocidad del viento como se muestra en la ecuacién 3.6 y ecuacion 3.7.

SiVar <1 [m/s]

hc =354+ 52« Var (Ecuacion 3.6)

Si Var > 1 [m/s]

hc = 8.7 xVar%® (Ecuacion 3.7)

Y Var se obtiene de la ecuacién 3.8.

Var = Va + 0.0052 * (M — 58) (Ecuacion 3.8)

Ahora el factor de reduccion para pérdidas de calor sensible usando ropa Fcl se calcula con la ecuacion 3.9
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1 (Ecuacion 3.9)

Fcl = 1
(hc + hr) x Icl + AF197+1c)
Donde
A, (Tsk+273)* — (Tr + 273)* (Ecuacion 3.10)
hr = @ x Esk * *
ADU (TSk - TT)

Y la temperatura de la piel se puede determinar con la ecuacion 3.11

Tsk = 30 + 0.093 «* Tamb + 0.0045 = Tr — 0.571 (Ecuacion 3.11)
* Va + 0.0245 * Pa + 0.00128 « M
— 3.57 % Icl

La Temperatura radiante Tr es una variable muy dificil de medir es por esto que esta variable no se

considera para realizar el predictor, pero si para la simulacién ya que sin ella la ecuacion 3.10 es imposible de

aplicar. Para esto se implementa la funcién random manteniendo Tr en un rango de valores cercano a Tamb que es

casi lo que siempre sucede.

Se prefiere utilizar la ecuacion 3.11 para determinar la temperatura de la piel ya que esta es una variable

muy dificil de medir.

Los valores de: La fraccion de la superficie de la piel involucrada en el intercambio por radiacion y la

emisividad de la piel, seran tomados como constante debido a que su variabilidad es poca y también son dificiles de

medir y calcular para cada caso. Los valores al igual que las ecuaciones se encuentran en “The Human Thermal

Enviroment” [3] y sus valores son los siguientes.

A — (Ecuacion 3.12)
DU .

Esk = 0.97 (Ecuacién 3.13)

¢ =5.67+1078 (Ecuacion 3.14)

21



Ahora los valores del coeficiente basico de aislamiento termal seco de la ropa, Icl, quedan determinados
por la tabla 3.3 [23]:

Tabla 3.3. Valores del coeficiente basico de aislamiento termal seco de la ropa

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Ropa interior Clo |m~2*°C/w |Camisas-Blusas Clo |m~2*°Clw
Calzoncillos 0,03 0,0047 | Manga corta 0,15 0,0233
Calzoncillos Largos 0,10 0,0155 | Ligera, mangas cortas 0,2 0,0310
Camiseta tirantes 0,04 0,0062 | Normal, mangas largas 0,25 0,0388
Camisa de franela, Mangas

Camiseta manga corta 0,09 0,0140 | largas 0,3 0,0465
Camiseta manga larga 0,12 0,0186 | Blusa ligera, Mangas largas | 0,15 0,0233
Sujetadores y bragas 0,03 0,0047

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Pantalones Clo |m”2*°C/w | Vestido-Faldas Clo |m”2*°Clw

Corto 0,06 0,0093 | Falda ligera(Verano) 0,15 0,0233

Ligero 0,2 0,0310 | Falda gruesa(invierno) 0,25 0,0388

Normal 0,25 0,0388 | Vestido ligero, mangas cortas| 0,2 0,0310
Vestido de invierno, mangas

Franela 0,28 0,0434 | largas 0,4 0,0620
Mono de trabajo 0,55 0,0853

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Pullover Clo [m”~2*°C/w |Chaqueta Clo |m~2*°Clw
Chaleco sin mangas 0,12 0,0186 | Chaqueta ligera de verano 0,25 0,0388
Pullover ligero 0,2 0,0310 | Chaqueta normal 0,35 0,0543
Pullover medio 0,28 0,0434 | Bata de trabajo 0,3 0,0465
Pullover grueso 0,35 0,0543

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Descripcion de las prendas

Resistencia térmica

Prendas forradas con

elevado aislamiento Clo |m~2*°C/w |Prendas exteriores de abrigo | Clo | m”~2* °C/w
Mono de trabajo 0,9 0,1395 | Abrigo 0,6 0,0930
Pantal6n 0,35 0,0543 | Chaqueta larga 0,55 0,0853
Chaqueta 0,4 0,0620 | Parka 0,7 0,1085
Chaleco 0,2 0,0310 | Mono forrado 0,55 0,0853




Descripcion de las prendas | Resistencia térmica
Diversos Clo | m"2*°Clw

Calcetines 0,02 0,0031
Calcetines, gruesos cortos 0,05 0,0078
Calcetines, gruesos largos 0,1 0,0155
Medias nylon 0,03 0,0047
Zapatos de suela delgada 0,02 0,0031
Zapatos de suela gruesa 0,04 0,0062
Botas 0,1 0,0155
Guates 0,05 0,0078

Para obtener el valor final del coeficiente basico de aislamiento termal seco de la ropa es necesario realizar

la sumatoria de cada prenda que lleve el usuario (Ciclista).

Para el célculo de Cres y Rres se ocupan las ecuaciones 3.15y 3.16 de la norma ISO-7933 [24].

Cres = 0.00152 * M  (28.56 + 0.885 * Tamb + 0.641 * Pa) (Ecuacion 3.15)

Eres = 0.00127 * M * (59.34 + 0.53 * Tamb — 11.63 * Pa) (Ecuacion 3.16)

Con esto es posible determinar el valor de E,.., , con lo cual para poder calcular la tasa de sudor sélo basta

eq 1

calcular E,,,, ,lo que se muestra a continuacion [3].

Primero la evaporacion maxima queda definida por la ecuacion 3.17

(Psks — Pa) (Ecuacion 3.17)
Emax = T
Donde
4030.18 H=
. 18956 — mrrosae (Ecuacién 3.18)
SIS = 10
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1 (Ecuacion 3.19)

~ he Fpcl
Y asuvez
Fpel = 1 (Ecuacion 3.20)
1
y (. E—
_ 1+1.97lcl
(1+222x«hcx| Icl he +hr )
he = 16.7 * hc (Ecuacion 3.21)
um (Ecuacion 3.22)
Pa = P
T sat
18956 s (Ecuacion 3.23)
Psat = 10

Con las ecuaciones detalladas y mediante el uso de Matlab se generan las tablas de datos que se usan como

muestra para poder generar Yy entrenar la red neuronal.

De este sistema de ecuaciones se puede apreciar cuales son las variables fundamentales para la creacién de
la red neuronal, para esto basta con identificar del sistema cuales son las variables independientes, las que no pueden

ser calculadas mediante ninguna ecuacion.

La tabla 3.4 muestra las variables fundamentales y sus rangos de valores, los valores estan fundamentados
en indicadores meteoroldgicos [25] y valores estipulados como rango de validez de las ecuaciones mostradas
“Human Thermal Environments” [3], con lo que se definen como valores reales y probables para la validez de la

simulacion.
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Las entradas de las variables basicas fueron generadas con una funcion random de Matlab, delimitadas por

los valores indicados en la tabla 3.4 y el codigo usado se muestra en el anexo B.

Las variables mostradas en la tabla 3.4. se escogen también por su simplicidad de medicién como se indic6

en algunas partes de esta seccion, existiendo en la actualidad sensores simples y econémicos para medir cada una de

ellas, los que se mostraron en la seccién 2.3.

311 Variables y rangos

Tabla 3.4. Variables fundamentales y sus rangos.

Variable Rango

Edad 15 - 65 [Afios]

Peso 45 - 95 [Kilogramos]
Sexo Hombre o mujer
Temperatura ambiente 5-30 [°C]
Temperatura radiante 1-34 [°C]

Calor metabélico

52 - 669 [w/m?]

Trabajo realizado

12.844 - 165.243 [w]

Velocidad aire 0- 3 [m/s]
Coeficiente basico de aislamiento termal seco de la ropa 0-06 [m?*°C/W ]
Humedad relativa 20-85 %

Ritmo cardiaco

70 - 180 [bpm]

Constante de Stefan-Boltzman

5.67 x 1078 [w/m?K*]

Emisividad cutanea

0.97

Fracciéon de la superficie de la piel involucrada en el intercambio por

radiacion

0.72

En la tabla 3.4 se muestra un segmento de la muestra completa de datos, con sus respectivos minimos y

maximos generados.

Se generan 500 pruebas, una cantidad factible para simulaciones, esto se debe a que cuando se entrenan

redes neuronales siempre lo mejor es trabajar con la mayor cantidad de datos, esto asegura un menor error en el

predictor.
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A continuacién en la tabla 3.5 se puede ver una muestra de las tablas de datos generados.

Tabla 3.5. Muestra de tabla de datos de simulacién

1 38.00 | 48.45 | 1.00 | 25.41 1.68 0.27 | 67.69 140.49 | 74.03 455.84
2 51.00 | 46.03 | 1.00 | 5.83 0.28 0.53 | 74.36 114.06 | 49.85 390.58
3 21.00 | 45.80 | 1.00 | 5.93 0.70 0.46 | 66.92 111.78 | 52.51 406.90
4 58.00 | 73.88 | 0.00 | 11.50 1.79 0.24 | 83.96 131.65 | 62.06 251.86
5 55.00 | 78.50 | 0.00 | 25.16 2.98 0.31 | 44.01 92.34 33.94 135.04
6 37.00 | 61.58 | 1.00 | 29.81 1.13 0.45 | 69.12 104.65 | 47.08 119.08
7 55.00 | 60.87 | 0.00 | 16.55 0.22 0.35 | 41.35 83.08 23.70 93.64
8 16.00 | 72.81 | 1.00 | 21.13 0.87 0.32 | 47.53 91.94 39.30 243.80
9 21.00 | 51.00 | 0.00 | 7.33 2.05 0.37 | 26.95 114.02 | 44.62 199.75
10 46.00 | 91.15 | 1.00 | 11.21 241 0.48 | 47.59 111.71 | 67.45 381.05
11 47.00 | 89.43 | 1.00 | 12.63 1.26 0.28 | 55.44 74.94 19.31 155.64
12 18.00 | 93.21 | 0.00 | 15.38 0.31 0.39 | 84.94 138.20 | 88.65 147.82
13 61.00 | 63.45 | 1.00 | 23.55 1.11 0.35 | 35.79 81.71 25.60 317.42
14 29.00 | 59.09 | 0.00 | 28.30 0.87 0.58 | 51.08 86.05 27.41 307.35
15 41.00 | 87.38 | 0.00 | 21.81 2.94 0.25 | 82.40 127.84 | 75.51 76.66
16 15.00 | 53.50 | 1.00 | 13.41 1.88 0.30 | 75.28 145.99 | 83.78 159.41
17 45.00 | 88.15 | 1.00 | 11.46 0.27 0.40 | 33.59 144.24 | 110.04 190.28
18 46.00 | 83.00 | 0.00 | 8.40 0.43 0.53 | 38.42 93.95 34.73 306.06
19 26.00 | 86.67 | 1.00 | 22.69 2.98 0.36 | 23.67 72.43 16.15 184.03
20 34.00 | 58.30 | 1.00 | 16.72 0.65 0.42 | 53.50 113.05 | 56.94 197.56
21 58.00 | 53.93 | 1.00 | 12.14 1.82 0.49 | 83.34 118.49 | 55.05 224.78
22 59.00 | 73.97 | 1.00 | 24.96 1.39 0.38 | 54.63 75.08 21.95 105.59
23 21.00 | 70.20 | 0.00 | 19.73 2.81 0.23 | 80.12 129.44 | 69.62 360.91
24 51.00 | 72.30 | 1.00 | 29.34 0.23 0.15 | 29.08 142.95 | 92.13 151.17
25 39.00 | 72.95 | 1.00 | 22.37 1.90 0.58 | 34.18 147.78 | 99.54 193.53
26 52.00 | 92.51 | 1.00 | 20.96 1.33 0.43 | 49.04 128.11 | 88.92 392.79
27 47.00 | 60.63 | 1.00 | 12.63 2.61 0.44 | 30.23 135.78 | 79.32 160.76
28 46.00 | 91.36 | 1.00 | 29.69 2.56 0.35 | 56.14 136.15 | 99.44 85.12
29 42.00 | 56.95 | 0.00 | 9.36 0.33 0.31 | 50.83 71.60 14.07 37.79
30 60.00 | 82.61 | 1.00 | 27.01 0.80 0.18 | 41.61 127.52 | 82.03 365.34
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Como se observa en la tabla 3.5 las variables de entrada son 9 y una variable de salida, la tasa de sudor.
Este valor es la tasa de sudor que genera una persona durante una hora por metro cuadrado de piel bajo las

condiciones mostradas.
Con estos valores es posible generar y entrenar la red neuronal deseada como se mostrara en la seccion 3.2.

Los valores de minimo y maximo son los de la muestra completa de datos. Si bien te6ricamente son
factibles valores negativo de la tasa de sudor estos no son relevantes ya que en la realidad esto tiene otro significado,

distinto a generar sudor negativo.
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3.2 Disefo de la red neuronal.

Esta seccidn interioriza al lector con el disefio de un predictor basado en redes neuronales, particularmente
explica el proceso de disefio de un predictor del nivel de transpiracion, pensado para un ciclista, basado en un

conjunto de variables externas e internas a él.

El proceso de disefio de una red neuronal posee varias etapas, el disefio mostrado en esta seccién esta
basado fundamentalmente en el documento Neural Network Toolbox™ 6 User’s Guide [26], existiendo otros

documentos también citados.

En la seccion 3.1 se muestra como se genera una base de datos de 9 entradas y 1 salida que en esta seccion

se utiliza como base para generar y entrenar una red neuronal.

3.2.1  Fundamentos del disefio de la red neuronal

El primer paso para generar una red neuronal es identificar cuantas entradas y cuantas salidas va a tener la

red. En el caso a tratar, como se menciond, son 9 entradas y 1 salida.

El objetivo del disefio es lograr generar un predictor con un error aceptable, para esta memoria se considera
como aceptable un error del orden de 10° lo que implica un error del calculo del sudor menor a 10 [g/h*m?],
siempre buscando realizar un disefio lo mas simple posible.  Para esto se utiliza un método iterativo de disefio,

partiendo de un disefio simple hasta uno con el cual se alcance un resultado aceptable.

3.211 Tipodered

Al tener claro las entradas y salidas de la red se debe definir el tipo de red a utilizar. Existen diversos tipos
de redes neuronales como por ejemplo: Perceptron simple, Filtro lineal, Perceptron multicapa, Redes dinamicas,
Redes en base radial, entre otras [26]. Para el sistema propuesto en esta memoria basta con un Perceptrén

multicapa, este basta para representar el sistema que se presenta en la seccion 3.1.

La red neuronal Perceptron multicapa es una red de propagacion hacia adelante “feed fordward”,
compuesta por dos 0 méas capas de neuronas con funcion de activacion sigmoidal logaritmica, sigmoidal tangente
hiperbdlica o lineal.

Este tipo de redes poseen un entrenamiento de forma supervisada, por lo tanto, para su entrenamiento
necesita un conjunto de pares entrada-salida como ejemplos, asi los pesos sinapticos son ajustados de forma que al

final del entrenamiento se obtengan las salidas esperadas para cada una de estas entradas de ejemplo.
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El entrenamiento es realizado mediante el algoritmo de retropropagacion, por esto también se conocen
como redes de retropropagacion o red de propagacion hacia atrds. Al hablar de red de retropropagacion o red de
propagacion hacia atras se hace referencia al algoritmo de aprendizaje y no a la propagacion de las sefiales durante el
funcionamiento de la red. La retropropagacion consiste en propagar el error hacia atras durante el entrenamiento, es

decir, de la capa de salida hacia la capa de entrada, pasando por las capas ocultas.

El Perceptrén multicapa son redes de propagacion hacia adelante “feed fordward”, lo que limita el modo
en que se mueve la informacion a un solo sentido, hacia adelante, desde los nodos de entrada hasta los de salida, esto

no representa un problema para el caso a aplicar.
Este tipo de red tampoco incluye retardos, los que permiten representar las dindmicas de los sistemas, en
este caso no es necesario, ya que no se busca representar la dinamica del sistema, esto debido a que como ya se

menciond en el seccion 3.1 no se poseen datos que permitan obtener informacion sobre la dindmica del sistema.

El esquema bésico de una “Perceptron multicapa” se muestra en la figura 3.1.

Entradas — Salidas

Figura 3.1. Diagrama bésico de Perceptrén multicapa

El Perceptron multicapa esta formado por el vector de entrada, una 0 mas capas ocultas y la capa de salida;
las capas ocultas pueden tener cualquier nimero de neuronas, mientras que el tamafio del vector de entrada y el
ntmero de neuronas de la capa de salida se seleccionan de acuerdo a las salidas y entradas de la red respectivamente.
Todas las neuronas de cada capa deben tener la misma funcion de activacion, pudiendo ser esta funcion, diferente a

la de otras capas.

El aprendizaje de una red neuronal consiste en hallar el conjunto adecuado de pesos sinépticos, para que la

red pueda resolver correctamente un problema, para esto también es necesario que el conjunto de ejemplos de
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entrenamiento sea suficiente, para que la red pueda encontrar las caracteristicas relevantes de estos ejemplos y asi

poder generalizarlos.

3.2.1.2  Tipo de entrenamiento

Existen varios métodos de entrenamiento para este tipo de redes, en el documento Neural Network

Toolbox 6 [26] se pueden apreciar comparaciones detallada de ellos.

Si bien todos los métodos se pueden ocupar para cualquier sistema, existe una diferencia clave al decidir
con que metodos de entrenamiento probar primero, para esto hay que tener claro si lo que se esta buscando es
“reconocimiento de pardmetros” o “aproximacion de una funcién”. El caso presentado es claramente aproximacion
de una funcion y para este tipo de problemas los métodos que demuestran ser mas eficaces y rapidos [26] son el
algoritmo Quasi-Newton (trainfg) y Algoritmo de Levenberg Marquardt (trainim).

Luego de probar los dos métodos se aprecia que “Algoritmo de levenger-Marquart” muestra los mejores

resultados, es por esto que el disefio se realiza en funcion de este método de entrenamiento.

El Algoritmo de Levenger-Marquart es una modificacion del método de Newton que elimina el calculo de
la matriz Hessiana. Requiere mayor esfuerzo computacional que los métodos de descenso por el gradiente pero es
mucho mas rapido que estos. De hecho es el algoritmo que Matlab utiliza por defecto para entrenar las redes

neuronales [27].

Es importante tener claro el concepto de la funcién de desempefio, ya que este permite comprender el error
de prediccion que se logra con la red.

El algoritmo de Levenberg - Marquardt tiene un excelente desempefio en el entrenamiento de redes
neuronales donde el rendimiento de la red esté determinado por el error cuadratico medio, que es la funcién de
desempefio mas usada en el disefio de redes neuronales.

3.2.1.3  Funcion de desempefio

El error cuadratico medio queda definido por la ecuacién 3.24.

Q Q
1 1
ECM =5 ) ek =5 ) () —a(k))? (Ecuacion 3.24)
k=1 k=1
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Donde

e(k)?: k — esimo error cuadratico

t(k) : k — esima salida correspondiente de la base de datos

a(k) : k —esima salida generada por el sistema

Esto sera utilizado méas adelante para comprender cual es el error de prediccién del sistema.

3.2.2 Disefio de parametros de entrenamiento

Con los fundamentos basicos ya escogidos basta s6lo con definir los pardmetros de entrenamiento de la red,
estos son: cantidad de épocas, rendimiento deseado y gradiente minima, capas ocultas, cantidad de neuronas y

funciones de activacion.

Un regla simple para iniciar el proceso iterativo es elegir un nimero de neuronas en la capa oculta igual al
promedio de las entradas y salidas, en este caso, con 9 entradas y 1 salida se inicia con una capa oculta de 5

neuronas.

El rendimiento deseado, gradiente minima y la cantidad de épocas se escogen arbitrariamente y las

funciones de activacion se escogen segun el tipo de datos como los que se esté trabajando.

3.2.2.1  Funciones de activacion

Por lo general se usan funciones de activacion sigmoidales en las capas internas, esto se debe, entre otras
cosas, a que estas funciones son derivables, lo que permite representar la no linealidad del sistema. En este caso, las
entradas a la red son no negativas por esto se usa en la capa interna una funcién de activacion sigmoidal logaritmica

que se muestra en la figura 3.2.

feo

Figura 3.2. Grafica de funcion sigmoidal logaritmica
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Esta funcidn esta representada por la ecuacion 3.25 que es completamente diferenciable.

1
fx) =——=
L+e™ (Ecuacion 3.25)

Ahora para la capa externa es importante ocupar una funcién que no limite la salida, es por esto que se usa
una funcion lineal, ya que esta permite salidas en cualquier rango. La figura 3.3 muestra la funcion de activacion

lineal.

f)

Figura 3.3. Gréfica de funcidn lineal

Que queda representada por la ecuacion 3.26

f(x) = x. (Ecuacién 3.26)

Para obtener un resultado mejor y mas réapido al entrenar la red se usan datos de entrada y salida
normalizados, esto busca que todos los valores tengan la misma relevancia para la red. EI codigo para generar y

entrenar el sistema se muestra en el anexo C.

3.2.3  Proceso iterativo de disefio

A continuacidn se muestra parte del proceso iterativo utilizado para disefiar y escoger la red dptima para el
sistema.
Los valores que se usan son los mismo vistos en la tabla 3.5 pero normalizados, en la tabla 3.6 se pueden

ver los méargenes.
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Tabla 3.6. Rango de variables de entrenamiento normalizadas

Entradas i Max

Edad 0.0158 | 0.0673
Peso 0.0283 | 0.0592
Sexo 0 1.0000
Temperatura ambiente | 0.0119 | 0.0708
Velocidad del aire 0.0001 | 0.0757

Resistencia térmica 0.0117 | 0.0701
Humedad ambiente 0.0161 | 0.0684

Pulso 0.0282 | 0.0602
Trabajo realizado 0.0102 | 0.0910
Salida

Tasa de sudor -0.0303 | 0.0933

La tabla 3.7 muestra la primera eleccion de parametros realizada.

Red A.

Tabla 3.7. Parametros de entrenamiento Red A.

Capas 2
Neuronas por capa 5 | 1
Rendimiento deseado 10"
Funcién de activacion | Sigmoidal | Lineal
Maéximo de épocas 200
Gradiente minima 10

Se escoge como rendimiento de 107, que si bien es mayor al deseado, permite tener un margen de error en
el entrenamiento.

La figura 3.4 se genera automaticamente al entrenar la red, esta muestra un resumen del entrenamiento. El
primer recuadro “Neural Network” permite apreciar la cantidad de capas que se usan y las funciones de activacion
utilizadas en cada capa, el segundo recuadro “Algorithms” permite apreciar el tipo de entrenamiento, la funcion de
rendimiento y el tipo de division de datos utilizado (esto se explicara mas adelante junto con la gréafica de
rendimiento) y por ultimo el recuadro “Progress” muestra la cantidad de épocas realmente utilizadas para entrenar
la red, el tiempo ocupado para el entrenamiento, el rendimiento logrado, la gradiente con la que terminé el

entrenamiento, el valor de la variable (mu) y el nimero de validaciones realizadas.
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Figura 3.4. Resumen de entrenamiento red neuronal A.

Como se aprecia en la figura 3.4 se ocuparon solo 54 épocas y la detencion fue por validacién, esto
significa que, si bien la red no a llegado a su objetivo, esta entrando en un proceso de sobre-entrenamiento, lo que
implica que esta memorizando el sistema de entradas y salida, pero que ya no esta aprendiendo, que no es lo que se
busca, ya que esto va en desmedro de los resultados que obtenga la red ante otros conjunto de datos.

En la figura 3.5 se aprecian 3 curvas, esto se debe a que por defecto al entrenar la red los datos se dividen al
azar (dividerand), que se ve en el recuadro “algorithms”, en 3 grupos, 60% es usado para el entrenamiento, 20% es
utilizado para la validacion, esto permite disminuir los problemas de sobreajuste, o sobre-entrenamiento ya

mencionados. Por ultimo el 20% restante se usa para probar el sistema con un conjunto de datos nunca vistos.
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Figura 3.5. Gréfica de funcién de rendimiento red A

Como se aprecia en la figura 3.5 el error de entrenamiento es el menor (train, curva azul), ya que la red se
trata de ajustar, lo mejor posible, a los datos con los que se entrena. El resultado realmente importante es el de la
curva de prueba (test), que como se mencioné representa el valor de rendimiento a valores desconocidos, ahi se
observa que el rendimiento logrado es del orden de 10”7, exactamente 6.0147*10° como se ve en la parte superior de
la figura 3.5. Este rendimiento, como se menciond anteriormente, es el error cuadratico medio, lo que significa que
el error real es del orden de 10™. Considerando que los datos estan normalizados y el valor del coeficiente de
normalizacion es del orden de 10° el error real con los datos desnormalizados es del orden de 107, lo que es

exactamente el valor buscado.

A continuacién se muestra una grafica del error promedio de prediccidn de la red, es decir, los valores

reales menos los valores generados por la red.
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Figura 3.6. Gréfica de error promedio de prediccién red A.

Como se ve en la figura 3.6 la mayor parte de su densidad del error esta entre 0 hasta 5, teniendo un error
promedio de 3.4538, que tal como se explicd anteriormente es del orden de 10° lo que se considera aceptable. Si
bien existen errores con un valor mayor a la decena estos son muy poco frecuentes.

Es importante tener claro que cada vez que se entrene la red, aunque sea con los mismo datos, esta va a
obtener resultados distintos, esto se debe a que los valores de los pesos inicialmente no son los mismo, por eso es
necesario iterar también con la misma configuracion de red buscando la mejor.

Por Gltimo, la figura 3.7 muestra el diagrama de la red generada, este bloque sera utilizado para realizar las
pruebas con el sistema de control que se muestra en la seccion siguiente.

3 1
{1} ¥l

MNeural Metwork

Figura 3.7. Esquema bésico de red neuronal 9 entradas 1 salida.

A continuacion se muestran dos pruebas con el fin de justificar de la eleccién de un modelo. Las
variaciones realizadas son a las arquitecturas de redes, buscando mejores resultados. El tipo de red, entrenamiento,
funcion de rendimiento y funciones de activacién son la misma pero se cambian la cantidad de capas y la cantidad
de neuronas por capa.

36



Red B.

Tabla 3.8. Parametros de entrenamiento Red B

Capas 2
Neuronas por capa 10 | 1
Rendimiento deseado 10"
Funcién de activacion | Sigmoidal | Lineal
Maximo de épocas 200
Gradiente minima 10

Para este modelo se mantiene el nimero de capas pero se aumenta el nimero de neuronas, obteniendo los
resultados mostrados a continuacion.

Se aprecia en la figura 3.8 que el rendimiento (Performance) mejora llegando a ser del orden de 107, este
resultado puede ser engafioso ya que como se muestra en la figura 3.9 éste representa el rendimiento con los datos de
entrenamiento, resultado que no representa de la mejor manera el resultado de la red a datos desconocidos.
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Figura 3.8. Resumen de entrenamiento red neuronal B.
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Como se puede apreciar en la curva “test” de la figura 3.9. el error es un poco menor al obtenido con 5
neuronas, 1.917*107, esto tambien se puede apreciar en la figura 3.10 que muestra un error promedio de 1.37486.
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Figura 3.9. Gréfica de funcion de rendimiento red B.
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Figura 3.10. Grafica de error promedio de prediccion red B.

La Red B con 10 neuronas muestra mejores resultados que la Red A conservando adn la simpleza de tener
solo dos capas y un tiempo de entrenamiento también bajo.
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Para la siguiente iteracion los parametros son los mostrados en la tabla 3.9.

Red C.

Tabla 3.9. Parametros de entrenamiento Red C.

Capas 3
Neuronas por capa 10 | 10 | 1
Rendimiento deseado 107
Funcion de activacion Sigmoidal | Sigmoidal | Lineal
Maximo de épocas 200
Gradiente minima 10™
Con lo que se obtienen los siguientes resultados.
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Figura 3.11. Resumen de entrenamiento red neuronal C.
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Figura 3.13. Gréfica de error promedio de prediccién red C.

Como se aprecia en la figura 3.12 y 3.13 no existe una mejora en el rendimiento de la red, aun mas se
observa que el error promedio (1.5365) es mayor que en la Red B.

Esta iteracion también permite apreciar mas claramente el efecto de sobre-entrenamiento, se ve que en la
figura 3.12 que el error con los valores de entrenamiento cae bruscamente, pero no se aprecia el mismo fenémeno
con los valores de prueba.

Queda claro asi que una red mas compleja no asegura una mejora en rendimiento de la red, de esta forma
se puede evitar el continuar realizando iteraciones con redes de mayor complejidad, conformandose con una que se
ajuste a los requerimientos deseados.
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Para el proceso de control de escoge la Red B que cumple con las especificaciones de rendimiento y es una
red bastante simple de disefiar y aplicar, con esta se procede a la etapa de control que se muestra en el seccién 3.3.

3.24  Prueba con mayor numero de datos

Con el fin de corroborar la suficiencia de datos para posteriores pruebas empiricas se realiza una prueba de
entrenamiento de la red escogida con una cantidad 10 veces mayor de datos.

A continuacion se muestran y analizan los resultados obtenidos.

Se genera de la misma forma mostrada en la seccion 3.1 una base de datos pero ahora de 5000 entradas y
salidas, con los cuales se entrena la Red B obteniendo los resultados mostrados a continuacion.
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Figura 3.14. Resumen de entrenamiento red neuronal B con 10 veces mas de datos de entrenamiento.
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Figura 3.15. Gréfica de funcién de rendimiento red B con 10 veces mas de datos de entrenamiento.
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Figura 3.16. Grafica de error promedio de prediccion red B con 10 veces mas de datos de entrenamiento.

Como se aprecia en la figura 3.15 los resultados mejoran, aungque no sustancialmente, logrando un error
cuadratico medio del orden de 10 y un error promedio igual a 1.4494. Con esto se demuestra que con 500 datos es
suficiente para entrenar esta red.
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3.2.5 Flexibilidad de la red a variables de entrada

Es importante, como se menciono en la introduccion, la flexibilidad que muestran las redes neuronales a las
variables de entrada. Esto se refiere a la capacidad que tienen las redes neuronales de realizar la prediccion sin la

necesidad de tener todas las variables de entrada disponibles, a continuacién se muestra un ejemplo de esto.

La figura 3.17 muestra los resultados del sistema escogido pero entrenado con una variable menos, en este
caso se prueba sin el valor de la velocidad del viento. Esto es un caso muy aplicable a la realidad, ya que permitiria
calcular la tasa de sudor sin la necesidad de un sensor de velocidad de viento, el cual es uno de los mas complicados

de aplicar en una bicicleta.
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Figura 3.17. Resumen de entrenamiento red neuronal B con 8 variables de entrada.
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Figura 3.19. Gréfica de error promedio de prediccion red B con 8 variables de entrada.

Como se puede ver en la figura 3.18 que se obtiene un error cuadratico medio del orden de 10
aproximadamente y un error medio igual a 2.9176.

Si bien los resultados obtenidos no son tan buenos como los obtenidos con las 9 variables de entrada, estos
son bastante cercanos, por lo que el resultado se considera igualmente aceptable. Esto muestra una de las principales
ventajas al trabajar con redes neuronales y supone una solucién tanto al problema de no poder contar con un sensor
0 de que este no funcione. Esto amplia de gran forma la aplicacion de este sistema, simplificando su
implementacion.

44



Es importante tener en cuenta el rango de valores con los que se entrena la red, ya que esta responde
correctamente solo a este rango, si se le presentan valores muy lejano a estos es muy probable que el resultado no

sea bueno.

Por ltimo, en comparacidn con los predictores existentes, el predictor elegido (Red B) tiene un DCM igual

a 0.00043784 para los valores normalizados, lo que implica, tomando un valor de la norma igual a 5.548*10”3 da un
valor de 2.4291 [g/h*m?] que para poder compararlos con los valores existentes se debe transformar a [%] ,para esto
se considera la densidad de la transpiracion igual a la del agua con lo que la relacion entre gramos y litros es 1[g] =

0.001 [L] y se toma un valor de area corporal igual a 1.7 [m?] [3], con lo que se obtiene un DCM igual a 0.0041 [%]
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3.3 Disefio del sistema de control

Para realizar el control del sudor se utiliza una técnica basada en redes neuronales, para esto, al igual que

para generar y entrenar una red predictor, es necesario contar con una base de datos, de entradas y salidas.

3.3.1  Esquema de control

Existen varios modelos de control con redes neuronales y su uso o aplicacién depende del sistema que se
desee controlar. Como se menciond, el problema a analizar no posee mayores exigencia desde el punto de vista del
controlador, ya que este no activa ningln actuador, si no que solo entrega indicaciones al usuario de lo que debe
realizar para controlar el sistema. Es por esto que el disefio del sistema de control no posee especificaciones del tipo:
velocidad de respuesta, overshoot o undershoot maximo, robustez, estabilidad, etc. lo que simplifica

sustancialmente el disefio de éste.

Para realizar el control del sistema se escogid el control por modelo inverso, uno de los métodos mas

bésicos que se realizan con redes neuronales.

El control por modelo inverso es una técnica que busca cancelar la dindmica de la planta al colocar un
elemento en cascada con ella, en este caso una red neuronal, siendo esta una aproximacion matematica del inverso
de la planta, que en este caso es el predictor. De esta manera se busca que la salida sea lo mas parecida posible a la
referencia [28].

La figura 3.20 muestra el esquema basico de control por modelo inverso.

@—» Refik) Salida Flanta
Ukl Ui i)

Referencia |

Y

Modelo Inverso Flanta

Figura 3.20. Esquema basico de control por modelo inverso de red neuronal.
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Al modelo que se muestra en la figura 3.21 se le incluye un controlador integrador, esto con el fin de
eliminar el error estacionario del sistema.
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Figura 3.21. Esquema bésico de control por modelo inverso de red neuronal con controlador integral.

3.3.2 Redinversa

Lo primero que se debe realizar es generar la red inversa del sistema, el proceso es muy similar al que se
realiza con la red predictiva solo que se deben usar los datos invertidos, es decir, las entradas son las salidas y la
salida es la entrada. Por lo tanto se genera una red neuronal con 1 entrada y 9 salidas. El cddigo para generar la red
inversa se muestra en el anexo D.

Como se puede suponer, la red en este caso debe ser de mayor complejidad, ya que con una sola variable
debe ser capaz de predecir 9 salidas.

Al igual que para el disefio de la red directa el proceso de disefio de ésta es iterativo, probando con distintos
esquemas hasta llegar a la mejor solucidn. En este caso s6lo se muestra los resultados de la red final escogida, ya
que el proceso iterativo ya fue explicado en la seccion anterior. Los mejores resultados se logran con una red de las
siguientes caracteristicas.

Tabla 3.10. Parametros de entrenamiento red inversa.

Capas 3
Neuronas por capa 5 | 15 | 9
Rendimiento deseado 107
Funcion de activacion | Sigmoidal | Sigmoidal | Lineal
Maéaximo de épocas 50
Gradiente minima 10

Los rangos de entrenamiento normalizados son los mismos que para la red predictiva, que se muestran a
continuacion.
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Tabla 3.11. Rango de variables de entrenamiento normalizadas

Entradas Min Max

Edad 0.0158 | 0.0673
Peso 0.0283 | 0.0592
Sexo 0 1.0000
Temperatura ambiente | 0.0119 | 0.0708
Velocidad del aire 0.0001 | 0.0757

Resistencia térmica 0.0117 | 0.0701
Humedad ambiente 0.0161 | 0.0684

Pulso 0.0282 | 0.0602
Trabajo realizado 0.0102 | 0.0910
Salida

Tasa de sudor -0.0303 | 0.0933

Con esto se logra una red inversa cuyo rendimiento se muestra a continuacion.
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Figura 3.22. Resumen de entrenamiento red neuronal inversa.
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Figura 3.23. Gréfica de funcion de rendimiento red inversa

En la figura 3.23 se aprecia que el error cuadratico medio de la red es cercano a 10°, lo que es un error
mucho mas alto a lo obtenido con el predictor, esto era de esperarse ya que la red inversa debe predecir 9 valores en
funcion de una entrada lo que conlleva una gran dificultad.

Es por esto que para ver si la inversa es lo suficientemente buena para controlar el sistema se realiza una
prueba directamente con el predictor, probando su capacidad de seguir una referencia en lazo abierto.

En la figura 3.24 se ve un esquema simple de prueba que se realizé para ver la efectividad de la inversa.

st

€1yl LT A
Referencia inverss Predictor Saldia

Figura 3.24. Esquema de prueba de inversa con predictor en lazo abierto.
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Como se aprecia en la figura 3.24 el conectar la inversa con la red predictor, permite probar la efectividad
de ésta, logrando el seguimiento que se aprecia en la figura 3.25.

Para probar el seguimiento se ingres6 como referencia una sefial con una secuencia repetitiva de valores
mostrada en la tabla 3.12.
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Tabla 3.12. Secuencia da valores de entrada para prueba de control en lazo abierto

1 0.0617 |8 0.0183 | 15 0.200
2 0.0586 |9 0.0819 | 16 -0.100
8 -0.0032 | 10 0.0177

4 0.0442 |11 0.0680

5 0.0315 |12 0.100

6 0.0404 | 13 0.1800

7 0.0453 | 14 -0.100

Como se puede ver en la tabla 3.12 la mayoria de los datos estan dentro del rango de entrenamiento (-
0.0303, 0.0933), pero también existen algunos que no lo estan, en la figura 3.25 se aprecian claramente las
diferencias.
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Figura 3.25. Gréfica seguimiento de control en lazo abierto.

La figura 3.25 permite apreciar el seguimiento del sistema en lazo abierto, como se ve el sistema permite
un seguimiento aceptable a la referencia dentro de los valores que estan en el rango de entrenamiento, pero al
ingresar valores fuera del limite esto ya no se cumple, tal como se comento en el seccion anterior.

Se puede ver que el sistema presenta error inclusive en el rango en el que las redes fueron entrenadas, es
por eso que se incluye el integrador para asi poder eliminar el error estacionario del sistema. Hay que recordar que
la inversa disefiada no es exacta si no que solamente una aproximacion a la inversa del sistema.
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3.3.3  Control

Para eliminar el error estacionario visto en el punto anterior se le agrega un integrador tal como se ve en la
figura 3.26.
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Figura 3.26. Esquema de control en lazo cerrado con integrador.

Con esto se logra una mejora notable, eliminando por completo el error estacionario, tal como se muestra
en la figura 3.27.

Para probar el sistema se le aplica una secuencia de pulsos en la entrada, tal como se aplicé en el sistema en
lazo abierto, obteniendo la respuesta mostrada en la figura 3.27.

0.1 ! . ! , ! : . . .
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Figura 3.27. Graéfica de seguimiento control en lazo cerrado con integrador.

Como se aprecia en la figura 3.27 el seguimiento si bien no es instantaneo no presenta error estacionario,
que es lo mas relevante ya que no se necesita un control veloz. También se ve que para ciertos cambios presenta
undershoot y overshoot, pero esto no es importante ya que no existe ningdn actuador que pueda salir dafiado.

En la figura 3.26 se muestra el control usando todas las variables como variables de control, pero en la
realidad esto no es posible ya que la mayoria de las variables no son modificables por el usuario, como por ejemplo:
edad, peso, sexo, temperatura ambiente, velocidad del aire, humedad y pulso. Es por esto que se tiene que
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desarrollar un control con estas variables fijas y soos utilizando como variables de control las variables directamente
modificables por el usuario, como lo son la resistencia térmica (Icl) y el trabajo realizado por el usuario (Wvn).

La figura 3.28 muestra este esquema.
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Figura 3.28. Esquema de control en lazo cerrado con variables no modificables fijas.

En la figura 3.28 se aprecia que todas las variables no controlables por el usuario estan fijas y que existen
solo dos variables que realizan el control del sistema.

Se aprecia que el control con tan solo 2 variables es posible y exacto, logrando para un valor de referencia
de 0.008 una salida igual.

La figura 3.29 permite ver los valores que toman las variables de control (Wvn e Icl), esta es la
informacion final que debe recibir el usuario del sistema, ya que él es el ejecutor de las acciones que le permitiran
realizar el control sobre el sistema. Es decir, el usuario deberd encargarse de realizar un trabajo en este caso de
0.009772 [W], valor normalizado, durante una hora, y de ocupar una cantidad de ropa que en la sumatoria de sus
coeficientes de resistencia térmica alcance un valor de 0.006585 [ m? = °C/W ] valor normalizado, para tener una
tasa de sudoracion igual a 0.008 [g = h/m?], valor normalizado.

Por Gltimo en el display 4 en la figura 3.28 se pueden ver los valores que toman todas las variables frente a
un supuesto control con todas ellas. Con esto se puede apreciar que la solucion de control no es Unica ya que las
variables de control se ajustan por lo menos a los 2 escenarios.

En la figura 3.29 se aprecian las respuestas y ajustes de las variable de control y en la figura 3.30 se puede
aprecia el seguimiento del sistema.
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Figura 3.29. Grafica de modificacién de variables de control con variables no modificables fijas.
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Figura 3.30. Gréfica de seguimiento de referencia con control con variables no modificables fijas

Para obtener estas respuesta se ingresé como entrada una funcion escalén unitario de amplitud 0.008 que se
gatilla a los 40 segundos, la caida de la sefial de referencia se debe a que su valor inicial es distinto a 0, este valor
inicial de la salida esta determinando por los valores iniciales ingresados a la planta y por las variables de control
con valor inicial cero, por lo que primero trata de ajustarse a una tasa de sudor 0 y luego cuando se aplica el escalon

esta reinicia su proceso de ajuste. EI mismo fenémeno se aprecia en la figura 3.29 con el ajuste de las variables de
control.
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3.34

disefia una red inversa con solo 2 variables de salida, tal como se muestra en la figura 3.31.

Control con sélo 2 variables

Si bien el sistema mostrado en la figura 3.28 esta controlando, forzando las variables no modificables a
valores constantes, el real efecto que poseen la variables no modificables es el de perturbaciones, es por esto que se

0.0105

Edad

Sexo

00213 |——

0.002

Constant

0.0185
Tamb
0.0102
Vaire
0.0131
Humedad -
0.0172 ey
Pulso
1 i il - E
> S i il —
Integrator Predictor

Inversa

4>|| D.DBBE-1E-| ‘

» | D.DDE-T€-1| ‘

w

=]

Figura 3.31. Esquema de control con inversa controlando solo variables modificables.

Para el disefio de esta red se utilizaron los parametros que se muestran en la tabla 3.13.

El cédigo se muestra en el anexo E.
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Tabla 3.13. Parametros de entrenamiento red inversa con 2 variables de salida.

Capas 3
Neuronas por capa 3 | 15 [ 2
Rendimiento deseado 107
Funcion de activacion | Sigmoidal | Sigmoidal | Lineal
Maéaximo de épocas 50
Gradiente minima 10

Logrando el rendimiento mostrado en la figura 3.32
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Figura 3.32 Resumen de entrenamiento de red neuronal inversa con 2 variables de salida

Se ve que el rendimiento de entrenamiento es mejor que el obtenido con la red con 9 salidas esto
claramente debido a que la dificultad de predecir 2 variables es mucho menor que la dificultad de predecir 9, pero
esto no quiere decir necesariamente que el control vaya a ser mejor. Para saber como es su comportamiento como
inversa del sistema es necesario realizar la prueba con el sistema completo.
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Figura 3.33. Graéfica de funcion de rendimiento de red neuronal inversa con 2 variables de salida

En la figura 3.33 se aprecia que el rendimiento es del orden de 10™ que se considera aceptable en funcion
de las pruebas realizadas con el sistema completo.

En la figura 3.34 si puede apreciar los valores a los cuales se ajustan las dos variables de control para poder
controlar el sistema.

Arnplitud [-]
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Figura 3.34. Gréfica de modificacion de variables de control con inversa controlando solo variables
modificables.
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Como se aprecia en la figura 3.35 se logra un seguimiento igual de efectivo al logrado con la inversa con 9
variables de salida, con lo que se demuestra que cumple perfectamente la funcion de inversa del sistema.
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Figura 3.35. Grafica de seguimiento de referencia con control con inversa controlando solo variables
modificables.

Al que en el sistema de control presentado en la seccién 3.3 se aprecia la existencia de undeshoot, lo que
carece de real importancia para aplicacion del sistema, tal como se mencioné anteriormente, es por esto que no se

realizan modificaciones al control, ya que lo Unico verdaderamente relevante es que el seguimiento sea perfecto, lo
que como se ve en la figura 3.35, se cumple.
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4 Conclusiones

Como se aprecia los objetivos se cumplen a su cabalidad, logrando realizar un predictor de la tasa de
sudoracion basado en variables de simple medicion en una bicicleta. También se logra realizar un sistema de control
gue permite a un usuario conseguir una tasa de sudor deseada siguiendo las instrucciones de control entregadas por

el sistema.

Con respecto al sudor y el método de prediccion utilizado, es importante comprender que si bien se focalizo
en un conjunto de 9 variables para su prediccién, existen un gran cantidad de variables no contempladas que en
alguna etapa posterior del desarrollo de una solucion de este estilo deben ser consideradas, no necesariamente como
entradas del sistema, pero si como limitantes de un correcto control y prediccidn, estableciendo su real influencia en

el proceso de sudoracion.

Es importante para la validacion del predictor y el sistema de control, realizar pruebas empiricas para el
proceso, ya que las simulaciones, si bien se basaron en sistemas de ecuaciones establecidas y validadas, estan
basadas en estudios no enfocados al deporte, sino que en estudio enfocados a la milicia, por lo que la base de datos

de entrenamiento para un ciclista puede variar.

Con respecto a la metodologia utilizada el concepto de sensor virtual muestra una gran aplicacion para el
sistema propuesto, ya que el medir directamente la traspiracion en condiciones externas a las de un laboratorio es de

una gran dificultad, pero no asi las variables que se utilizan para su prediccion, que son sencillas y baratas de medir.

Por otra parte las redes neuronales demuestran ser de gran utilidad para la aplicacion propuesta ya que
como se muestra permiten una gran flexibilidad a las variables de entrada logrando buenos resultados de prediccion
sin necesidad de tener todas las variables de entrada disponibles. También para una futura aplicacion de este sistema
presentan grandes cualidades, ya que como la tasa de transpiracion depende en gran medida de variables personales

del usuario, esta permite un entrenamiento simple para bases de datos personalizados.

Se aprecia en el uso de las redes neuronales que no siempre mayor complejidad implica mejores resultados,

permitiendo lograr resultados muy certeros con redes neuronales bastante simples.

Se puede considerar como Unica limitante, sobre el uso de redes neuronales, la necesidad de contar con una
base de datos confiables, ya que de esto depende totalmente la eficacia que se pueda lograr con ellas como método
predictivo. Si bien es siempre mejor poseer una base de datos lo mas grande posible se aprecia que dentro de ciertos

margenes no es indispensable que esta base de datos sea tan grande.
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Es muy importante entender que los resultados aqui presentados no fueron realizados para una directa
aplicacidn, ya que todavia es necesario realizar un desglose de los actuadores, es decir, si bien el sistema entrega un
valor del trabajo que debe realizar el ciclista este debe ser desglosado en indicaciones directas al usuario como
velocidad a la que se debe andar, cambio en el que se debe usar la bicicleta, tiempo que tardara el ciclista en llegar a
su destino y cantidad de traspiracion que habré generado al llegar a su objetivo y con respecto al coeficiente de
aislacion térmica, es necesario definir combinaciones de ropa reales y aplicables para que el actuador tenga su real
efecto. Es también importante aplicar un sistema de restriccion al control, ya que como esta disefiado es factible que
se presente como solucion 0 trabajo realizado 6 0 coeficiente de aislacion térmica, soluciones que no tienes sentido

ya que el no moverse o0 andar desnudo no son soluciones reales para el control de la tasa de sudor.

Por ultimo con respecto a los estudios antes realizado, estos son de gran utilidad, primero como referentes
para la comprension del fenémeno y también como referentes comparativos del sistema propuesto siendo este un
modelo alternativo de resolucién decisivo. Para una real comparacién de los métodos predictivos es necesario
realizar pruebas a cada uno de ellos con una base de datos en comdn, esta comparacion no es parte de los objetivos

de esta memoria y queda como desafio para futuros estudios.
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ANEXO A

Actualmente existen algunos programas desarrollados para predecir el sudor y las necesidades de
hidratacion, aqui se presentan los mas relevantes, estos estan basados en las ecuaciones lineales y serdn usados como

respaldo del sistema generado.

Sweat Rate Calculator

[~ Subject Characteristics
Body Mass |75 kg
Height 1.8 m
Metabolic Rate [1.2 L/min ~

|
Environmental C —
Temperature l‘m— m

Atrmosphere lwi m Reset

~ Clothing Ensemble Results
Select Predefined
Clothing Yalus JSLIST (MOFP4) E glsgmihr Lihr
Shapiro li
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(CZmm)

Calculate
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USARIEM

Figura 4.1. Foto de programa de Usariem basado en las ecuaciones 2,3 y 4. [29]

« Sweat
Personal Factors Weather
Search by City or ZTP: imasrdsm Mo Hoie|_Seach |
Current Conditions: Clavdhy
- Alr Temgs 11 1

Hurnidity: ©

Wbl

Cloasd cover:

Activity Planning

Durationia | @Min, © HE

Hydration Summary

a9 i

Summary Information

O L 1 VR
Hydrabon rate %o of max:
Total Hydration required

3.5 star

frovgad Breat rate
per hour

Figura4.2. Programa de internet (R.R. Gonzalez & Perception Software, ©2009). [29]
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riHarder
Multisports LLC

SWEATING RATE CALCULATOR

Suggested Testing Protocol:
Warm-up for approximately 10 minutes. By the end of the warm-up. you should be exercising at the

(30 min to 1 hour 1s sufficient). Immediately dry yourself and take 2 post-sxercise nude body weight. If you
consume water during the exercise, the exact volume of fluid should be recorded. Any unine volume

produced during the test should also be measured and recorded for an accurate estimation of your sweating
rate. Prior to undertaking anv exercise training or performance testing, physician approval is recommended.

) @ kg/ml
Units
O Ibloz
kg
(after 10min warmup)
Post-exercise Nude ke
Body Weight: =
Fluid Intake During 0 ml
Exercise
ca o 1r .
I.rme.\ olume During 0 ml
Exercise:
Exercise Time
Minutes
(Minutes): 1nutes
Sweat Rate: L/hr

Calculate Sweat Rate

Figura 4.3. Programa de internet basado en resultados posteriores a la realizacién del ejercicio [30].
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ANEXO B

Caddigo de generacion de tabla de datos.

clear all
clc
%Variables y margenes

K=0;
Tst= 373.15; %Kelvin, temperatura de erbor a 1 atm.
Est=1013.25; %hPa, presion de saturacion de vapor a temperatura de ebullicion

edadmin =15; edadmax = 64;% afios

pesomin = 45; pesomax = 94;% kg

sexmin = 0; sexmax = 1;% 1 hombre, 0 mujer

Tambmin = 5; Tambmax =30;% Celcius

Vamin = 0; Vamax = 3; % m/s

IcImin = 0.1; Iclmax = 0.6; % clo--- 1 clo = 0.155 m"2Cw”-1 % Icl -> Resistencia termica
Hummin = 20; Hummax = 85; % humedad relativa, porcentaje

HRmin = 70 ; HRmax = 150; %bpm % HR -> Heart Rate

%altura
PotMecmin = 0; PotMecmax = 1000;%Newton

%Tsk = 35;% Celcius
phi = 5.67*10"-8; % Constante de stefan- Boltzmann

Esk = 0.97; % emisividad cutanea
Fr =0.72; % Fraccion del cuerpo participante en el intercambio por radiacion

% Datos de Consumo metabolico
for i=1:500

HR = HRmin + (HRmax-HRmin).*rand(1,1);

peso = pesomin + (pesomax-pesomin).*rand(1,1);
edada = edadmin + (edadmax-edadmin).*rand(1,1);
edad = round(edada);

sexa = rand(1,1);

sex = round(sexa);

%%Tabla de consumo metabdlico en funcién de edad, peso, sexo y HR

if sex ==
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if edad >= 15 && edad < 25 ;

if  peso>=45 && peso <55,
M = 3.7*HR-201 ;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 4.2*HR-238;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 4.7*HR-273,;

elseif peso >= 75 && peso <85,
M = 5.2*HR-307,;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 5.6*HR-339;

end

elseif edad >= 25 && edad < 35 ;

if  peso>=45 && peso <55,
M = 3.6*HR-197;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 4.1*HR-233;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 4.6*HR-268;

elseif peso >= 75 && peso <85,
M =5.1*HR-301;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 5.5*HR-333;

end

elseif edad >= 35 && edad < 45 ;

if  peso >=45 && peso <55,
M = 3.5*HR-192;

elseif peso >55 && peso <65,
M = 4.0*HR-228;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 4.5*HR-262;

elseif peso >= 75 && peso <85,
M = 5.0*HR-295;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 5.4*HR-326;

end

elseif edad >= 45 && edad < 55 ;

if  peso >=45 && peso <55,
M = 3.4*HR-186 ;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 4.0*HR-222;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 4.4*HR-256;

elseif peso >= 75 && peso <85,
M = 4.9*HR-288;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 5.3*HR-319;
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end
elseif edad >=55 && edad < 65 ;

if  peso>=45 && peso <55,
M =3.4*HR-180 ;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 3.9*HR-215;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 4.5*HR-249;

elseif peso >= 75 && peso <85,
M = 4.8*HR-280;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M =5.2*HR-311;

end

end

elseif sex ==
if edad >= 15 && edad < 25 ;

if  peso>=45 && peso <55,
M =2.9*HR-150 ;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 3.4*HR-181;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 3.8*HR-210;

elseif peso >= 75 && peso <85,
M = 4.2*HR-237;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 4.5*HR-263;

end

elseif edad >= 25 && edad < 35 ;

if  peso >=45 && peso <55,
M =2.8*HR-143;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 3.3*HR-173;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 3.7*HR-201;

elseif peso >=75 && peso <85,
M = 4.0*HR-228;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 4.4*HR-254;

end

elseif edad >= 35 && edad < 45 ;

if  peso >=45 && peso <55,
M =2.7*HR-136 ;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 3.1*HR-165;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 3.5*HR-192;
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elseif peso >= 75 && peso <85,
M = 3.9*HR-218;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 4.3*HR-244;

end

elseif edad >= 45 && edad < 55 ;

if  peso >=45 && peso <55,
M =2.6*HR-127 ;

elseif peso >55 && peso <65,
M = 3.0*HR-155;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 3.4*HR-182;

elseif peso >=75 && peso <85,
M = 3.7*HR-207;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 4.1*HR-232;

end

elseif edad >= 55 && edad < 65 ;

if  peso >=45 && peso <55,
M = 2.5*HR-117 ;

elseif peso > 55 && peso <65,
M = 2.9*HR-145;

elseif peso >= 65 && peso <75,
M = 3.2*HR-170;

elseif peso >=75 && peso <85,
M = 3.6*HR-195;

elseif peso >= 85 && peso <95,
M = 3.9*HR-219;

end

end
end

W =0.247 * M; % W/m2

hum = Hummin+ (Hummax-Hummin).*rand(1,1);

tamb = Tambmin+ (Tambmax-Tambmin).*rand(1,1);

Trmin = tamb - 4; Trmax = tamb + 4;% Celcius

T = tamb+273.15; % t en kelvin

tr = Trmin+ (Trmax-Trmin).*rand(1,1); % Celcius

va = Vamin+ (Vamax-Vamin).*rand(1,1); % metros/ segundo

if M <58
M =58;
end

var = va+0.0052*(M-58);
Icl = IcImin+(lclmax-IcImin).*rand(1,1);

% Presion de saturacion de vapor de agua en funcion de la temperatura

Psat = (exp(18.956-(4030.18/(tamb+235))))/10; % Antoine’s ecuation en mb(se divide por 10 para tener KPa)



Pa= hum/100 *Psat;% KPascales

ifvar<1

hc =3.5 +5.2 * var;
else

hc =8.7*var"0.6;
end

Tsk = 30+0.093*tamb+0.045*tr-0.571*va+0.245*Pa+0.00128*M-3.57*Icl;
hr = phi* Esk *Fr*( (Tsk + 273)"4 -(tr+273)"4)/(Tsk-tr);

Fel = 1/((hc+hr)*Icl + 1/(1+1.97 *Icl));

C = hc*Fcl*(Tsk-tamb);

R = hr*Fcl*(Tsk-tr);

Cres = 0.00152*M*(28.56+0.885*tamb+0.641*Pa);
Eres = 0.00127*M*(59.34+0.53*tamb-11.63*Pa);
Ereq=M-W-K-C-R-Cres - Eres;

Psks = (exp(18.956-4030.18/(Tsk+235)))/10;
he=16.7*hc;

Fpcl = 1/(1+2.22*hc*(Icl-(1-(1/(1+1.97*Icl)))/(hc+hr)));
Rt= 1/(he*Fpcl);

Emax = (Psks - Pa)/Rt;

%shaphiro equations
PW = 147 + 1.527*Ereq - 0.87 * Emax; % g/m2*h

%Vectores de entrada para crear y entrenar la red
PWv(i) = PW;

edadv(i)= edad;
pesov(i)= peso;
sexv(i) = sex;
tambv(i)= tamb;
vairev(i)= va;
Iclv(i) = Icl;
humv(i) = hum;
HRv(i) = HR;
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Wv(i) =W,

End
% Normalizacion de vectores

edadvn= edadv/norm(edadv);
pesovn= pesov/norm(pesov);

tambvn= tambv/norm(tambv);
vairevn= vairev/norm(vairev);
Iclvn= Iclv/norm(lclv);
humvn=humv/norm(humv);
HRvn= HRv/norm(HRv);
Wvn= Wv/norm(WVv);

PWvn=PWv/norm(PWVv);
%Creacion de vector de entrada

entradas(1,:) = edadv;
entradas(2,:) = pesov;

entradas(3,:) = sexv;
entradas(4,:) = tambv;
entradas(b,:) = vairev;
entradas(6,:) = Iclv;
entradas(7,:) = humv;
entradas(8,:) = HRyv;
entradas(9,:) = Wy;
salida = PWyv;
entradasn(1,:) = edadvn;
entradasn(2,:) = pesovn;
entradasn(3,:) = sexv;
entradasn(4,:) = tambvn;
entradasn(5,:) = vairevn;
entradasn(6,:) = Iclvn;
entradasn(7,:) = humvn;
entradasn(8,:) = HRvn;
entradasn(9,:) = Wvn;

%Entradas para red inversa con 2 salidas
entradasinvB(1,:) = Iclvn;
entradasinvB(2,:) = Wvn;

% Creacion de vector de entrada separado

entradasnl = edadvn;
entradasn2 = pesovn;
entradasn3 = sexv;



entradasn4 = tambvn;
entradasn5 = vairevn;
entradasné = Iclvn;
entradasn7 = humvn;
entradasn8 = HRvn;
entradasn9 = Wvn;

%Creacion de vector de salida

salidan = PWvn;

% M -> Tasa de produccion de calor Metabolico
% C -> Intercambio de calor por conveccion

% R -> Intercambio por radiacion

% Cres -> Intercambio respiratorio por conveccion
% Eres -> Intercambio respiratorio por radiacion
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ANEXO C

Codigo de generacién de red neuronal predictor.

clc

ts=0.1;

net = newff(entradasn,salidan,[10],{'logsig' },'trainlm");
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.Ir = 0.1;

net.trainParam.epochs = 500;

net.trainParam.goal = 1e-10;

net=init(net);
[net,tr]=train(net,entradasn,salidan);

plotperform(tr);

Sredn = sim(net,entradasn);
Sred = Sredn*norm(PWv);

mse = PWv-Sred ;
sum(abs(mse))/500

% Generar la red
gensim(net,ts);
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ANEXO D

Caddigo de generacion de inversa de la red.

clc

ts=0.1;

net = newff(salidan,entradasn,[15 15],{ 'logsig' 'logsig'},'trainim’);
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.Ir = 20;

net.trainParam.epochs = 50;

net.trainParam.goal = 1e-10;

[net,tr]=train(net,salidan,entradasn);

plotperform(tr)

Sinvn = sim(net,salidan);

Sinv(1,:) = Sinvn(1,:)*norm(entradas(1,:));
Sinv(2,:) = Sinvn(2,:)*norm(entradas(2,:));
Sinv(3,:) =round (Sinvn(3,:));

Sinv(4,:) = Sinvn(4,:)*norm(entradas(4,:));
Sinv(5,:) = Sinvn(5,:)*norm(entradas(5,:));
Sinv(6,:) = Sinvn(6,:)*norm(entradas(6,:));
Sinv(7,:) = Sinvn(7,:)*norm(entradas(7,:));
Sinv(8,:) = Sinvn(8,:)*norm(entradas(8,:));
Sinv(9,:) = Sinvn(9,:)*norm(entradas(9,:));

% Generar la red
gensim(net,ts);
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ANEXO E

Cédigo de generacién de inversa con 2 salidas.
cle

ts= 0.1,

net = newff(salida,entradasinvB,[3 15],{'logsig' 'logsig'},'trainim’);
net.trainParam.show = 50;

net.trainParam.lr = 20;

net.trainParam.epochs = 50;

net.trainParam.goal = 1e-10;
[net,tr]=train(net,salida,entradasinvB);

plotperform(tr)

a = sim(net,salida);
gensim(net,ts);
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