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Desarrollo de un sistema de monitorizacién de la integridad estructural para
aplicaciones en ingenieria mediante técnicas de reducciéon de la dimensionalidad

by David AGIs

This thesis describes a structural health monitoring (SHM) strategy to detect and
classify changes in structures that can be equipped with sensors. SHM is an area
of great interest, because its main objective is to verify the health of the structure to
ensure its correct operation and, in turn, save maintenance costs. This objective is
achieved by using algorithms and equipping the structure with a network of sensors
that continuously monitor it.

Researchers from around the world focus their efforts on the development of new
forms of continuous monitoring to know the current state of the structure and to
avoid possible failures or catastrophes. In this sense, in this work, a network of
piezoelectric sensors (PZTs) is used for the development of the strategy of detection
and classification of structural changes. This network of PZTs, attached to the surface
of the structure to be diagnosed, applies vibrational excitation signals and, at the same
time, collects the responses propagated through the structure. With this collected
information, certain mathematical algorithms are developed.

To carry out the main task of the proposed methodology, detection and classification of
structural changes, the technique called t-distributed stochastic neighbor embedding
(t-SNE) is essentially used. This technique is capable of representing the local structure
of the high-dimensional data collected by the sensor network in two-dimensional or
three-dimensional space. Furthermore, for the classification of structural changes,
the detection methodology is expanded by adding the use of three strategies: (a) the
smallest point-centroid distance; (b) the majority vote; and (c) the sum of the inverses
of the distances.

The methodology proposed in this study is tested and validated using an aluminum
plate equipped with four PZT sensors and for certain predefined structural changes.
The promising results obtained show the great classification capacity and the strong
performance of this methodology, successfully classifying about 100% of the cases in
various experimental scenarios.

The main contribution of this project is the combination of the -SNE technique
with a carefully selected pre-processing of the data and with the three proposed
classification strategies. This combination significantly improves the quality of the
groups or clusters obtained with the damage detection and classification method,
which represent the different structural states. Likewise, said combination diagnoses
a structure with a low computational cost and high reliability.
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Regarding the applicability of the suggested strategy, there is no prescribed field of
application: if a network of sensors can be installed in the structure to be diagnosed
and several phases of action can be considered, the approach presented here can be, a
priori, implemented.

KEYWORDS: Classification, detection, parametric ¢-distributed stochastic neighbor
embedding (P-t-SNE), piezoelectric transducer (PZT), principal component anal-
ysis (PCA), structural changes, structural health monitoring (SHM), t-distributed
stochastic neighbor embedding (t-SNE).
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Esta tesis describe una estrategia de monitorizacién de la salud estructural (SHM,
por sus siglas en inglés) para detectar y clasificar fallos en estructuras que pueden
ser equipadas con sensores. La SHM es un drea de gran interés, ya que su objetivo
principal es la verificaciéon de la salud de la estructura para asegurar su correcto
funcionamiento y, a su vez, ahorrar costes de mantenimiento. Este objetivo se consigue
haciendo uso de algoritmos y equipando a la estructura con una red de sensores que
la monitorizan de forma continuada.

Investigadores de todo el mundo centran sus esfuerzos en el desarrollo de nuevas
formas de monitorizacién continua para conocer el estado actual de la estructura
y evitar posibles fallos o catdstrofes. En este sentido, en este trabajo, se utiliza una
red de sensores piezoeléctricos (PZT, por sus siglas en inglés) para el desarrollo de
la estrategia de deteccion y clasificacion de los cambios estructurales. Esta red de
PZT, adherida a la superficie de la estructura a diagnosticar, aplica sefiales vibra-
cionales de excitacion y al mismo tiempo recoge las respuestas propagadas a través
de la estructura. Con esta informacién recopilada se desarrollan ciertos algoritmos
matematicos.

Para llevar a cabo la tarea principal de la metodologia propuesta, deteccién y clasifi-
cacion de fallos, se utiliza esencialmente la técnica denominada t-distributed stochastic
neighbor embedding (t-SNE). Dicha técnica es capaz de representar la estructura local
de los datos de alta dimensionalidad recopilados por la red de sensores en un espacio
bidimensional o tridimensional. Ademads, para la clasificacién de los cambios estruc-
turales, se amplia la metodologia de deteccién afiadiendo el uso de tres estrategias:
(a) la distancia punto-centroide més pequefia; (b) el voto mayoritario; y (c) la suma
de las inversas de las distancias.

La metodologia propuesta en este estudio se prueba y valida utilizando una placa
de aluminio equipada con cuatro sensores PZT y para ciertos dafos predefinidos.
Los prometedores resultados obtenidos ponen de manifiesto la gran capacidad de
clasificacién y el fuerte rendimiento de esta metodologia, clasificando con éxito cerca
del 100 % de los casos en varios escenarios experimentales.

La principal contribucién de este proyecto es la combinacién de la técnica t-SNE con
un preprocesamiento de los datos cuidosamente seleccionado y con las tres estrategias
de clasificacién propuestas. Esta combinacién mejora significativamente la calidad de
los grupos o clisteres obtenidos con el método de deteccion y clasificacién de dafios,
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que representan los diferentes estados estructurales. Asimismo, dicha combinacién
diagnostica una estructura con un bajo coste computacional y una alta fiabilidad.

En cuanto a la aplicabilidad de la estrategia sugerida, no hay un campo de aplicacién
prescrito: si se puede instalar una red de sensores en la estructura a diagnosticar y
se pueden considerar varias fases de actuacién, el enfoque aqui presentado puede
implementarse a priori.

PALABRAS CLAVE: Andlisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en
inglés), cambios estructurales, clasificacién, deteccién, monitorizacion de la salud es-
tructural (SHM, por sus siglas en inglés), parametric t-distributed stochastic neighbor
embedding (P-t-SNE), t-distributed stochastic neighbor embedding (-SNE), trans-
ductor piezoeléctrico (PZT, por sus siglas en inglés).
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Capitulo 1

Tesis por compendio de
publicaciones

La presente tesis doctoral, autorizada por el director de la tesis y por la Comisién
Académica del programa de doctorado en Matematica Aplicada, se presenta como un
compendio de tres articulos previamente publicados en revistas del Journal Citation
Report (JCR). A continuacion, se detallan las referencias completas de dichos articulos
que conforman el cuerpo de la tesis y que pueden consultarse en el Capitulo 9:

B Agis, D.; Tibaduiza, D.A.; Pozo, F. Vibration-based detection and classification of
structural changes using principal component analysis and t-distributed stochastic
neighbor embedding. Structural Control and Health Monitoring 2020; 27:e2533. https:
//doi.org/10.1002/stc.2533

[ Agis, D.; Pozo, F. A frequency-based approach for the detection and classification
of structural changes using -SNE. Sensors 2019, 19(23), 5097. https://doi.org/10.
3390/519235097

B Agis, D.; Pozo, F. Vibration-based structural health monitoring using piezoelectric
transducers and parametric t-SNE. Sensors 2020, 20(6), 1716. https://doi.org/10.
3390/520061716

A lo largo del texto, se haréa referencia a ellos como Articulo 1,2y 3.

Asimismo, se considera oportuno incluir en el apéndice C de esta tesis los siguientes
articulos, en los cuales el doctorando participa como coautor y que constituyen parte
de su base formativa:

B Agis, D.; Vidal, Y.; Pozo, F. Damage diagnosis for offshore fixed wind turbines.
Renewable energy and power quality journal 2019, 17(10), 366-370. https://doi.org/10.
24084/repqj17.313

B Tibaduiza, D.A.; Gémez, R.C.; Pedraza, C.; Agis, D.; Pozo, E. Damage identifica-
tion in structural health monitoring: A brief review from its implementation to the
use of data-driven applications. Sensors 2020, 20(3), 733. https://doi.org/10.3390/
520030733


https://doi.org/10.1002/stc.2533
https://doi.org/10.1002/stc.2533
https://doi.org/10.3390/s19235097
https://doi.org/10.3390/s19235097
https://doi.org/10.3390/s20061716
https://doi.org/10.3390/s20061716
https://doi.org/10.24084/repqj17.313
https://doi.org/10.24084/repqj17.313
https://doi.org/10.3390/s20030733
https://doi.org/10.3390/s20030733




Capitulo 2

Introduccion

La monitorizacién de la salud estructural (SHM, por sus siglas en inglés) es un método
esencial para la ingenieria estructural, ya que controla la seguridad, la integridad
y el rendimiento de una estructura (Ou y Li, 2010; Li y Hao, 2016; Li et al., 2016;
Mesquita et al., 2016). El estado saludable de la estructura tiene que permanecer
dentro de unos limites especificados, sin embargo, estos limites se suelen traspasar
debido al uso de la estructura, a su envejecimiento o a las condiciones ambientales
y operativas (EOC, por sus siglas en inglés). Por ello, en los sistemas de SHM, es
importante detectar y clasificar los cambios estructurales para mantenerse dentro de
dichos limites, mejorando la seguridad y reduciendo los costes de mantenimiento.
Si se detecta y clasifica el dafio justo en el momento que ocurre, se pueden tomar
medidas antes de que suceda un desastre econémico y/o humano.

En la SHM, se aplican muchos métodos para la deteccién de dafios, he aqui algunos
ejemplos: en Sohn et al., 2001, se proyecta la SHM en el contexto del reconocimiento
de patrones estadisticos, detectdindose dafios o cambios estructurales utilizando dos
técnicas basadas en el anélisis de series temporales. En Liu et al., 2011, se propone
una metodologia de SHM, basada en las técnicas de identificacién del sistema, para
cuantificar la degradacién estructural en los sistemas de estabilidad de actitud pasiva
por gradientes de gravedad utilizados en los satélites. En Gui et al., 2017, se presentan
tres maquinas de soporte vectorial basadas en algoritmos de optimizacién para la
deteccién de dafios en la SHM, que se espera que ayuden a los ingenieros a procesar
datos de alta dimensionalidad. En Worden y Cross, 2018, se usa el modelo Treed
Gaussian Process en el contexto de la SHM de los puentes. En Tibaduiza et al., 2018,
se presenta una metodologia de deteccién y clasificacién de dafios, que incluye el
uso de datos recopilados de una estructura bajo diferentes estados estructurales por
medio de una red de sensores piezoeléctricos, aprovechando el uso del aprendizaje
automético. Como se puede observar, existe una creciente necesidad de investigar
acerca de métodos para la deteccién de dafios y es por ello que en la presente tesis
doctoral se propone una nueva metodologia capaz de detectar y clasificar cambios
estructurales, empleando técnicas de reduccion de la dimensionalidad.

Una revision del estado del arte revela que la SHM es un drea de investigacion muy
activa, ya que se aplica en innumerables estructuras como edificios (Raju et al., 2015;
Blanco et al., 2018), turbinas edlicas (Ciang et al., 2008; Loh et al., 2017; Vidal et al.,
2020) y aviones (Nisha, 2014; Ochoa et al., 2019), entre otras muchas.

Durante los tltimos afios, las redes de sensores han ido adquiriendo cada vez més
importancia hasta llegar a estar presentes en practicamente todos los sectores de
nuestra sociedad, sin ser una excepcién la SHM (Giurgiutiu, 2005; Lopez-Higuera et
al., 2011; Kinet et al., 2014; Tibaduiza et al., 2016; Qing et al., 2019). Para monitorizar
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el estado de la estructura, se recogen datos a través de multiples sensores colocados
en su superficie. Las sefiales obtenidas de la red de sensores se almacenan formando
un conjunto de datos de alta dimensionalidad, debido a las continuas mediciones
del sistema de monitorizacién. Para la gestiéon de datos de alta dimensionalidad,
se proponen varios métodos y entre éstos destacan las técnicas de representacion
bidimensional o tridimensional, ya que permiten detectar facilmente grupos o clis-
teres naturales, identificar patrones ocultos, etc. (Ward et al., 2015). Las técnicas de
representacion bidimensional o tridimensional estdn relacionadas de alguna manera
con la reduccién de la dimensionalidad. La reduccién de la dimensionalidad es el
proceso mediante el cual se reduce la dimensién de los datos originales manteniendo
la informacién intrinseca mas importante (Tenenbaum et al., 2000). La reduccién de la
dimensionalidad es muy importante, porque facilita el procesamiento de los datos
y alivia las propiedades no deseadas de los espacios de alta dimensién, como “la
maldicién de la dimensionalidad” (Jiménez y Landgrebe, 1998). En la literatura, se
proponen varios métodos de reduccion de la dimensionalidad: (i) métodos lineales,
tales como el andlisis de componentes principales —PCA, por sus siglas en inglés—
(Tibaduiza et al., 2013; Caggiano, 2018) y el analisis discriminante lineal —LDA, por
sus siglas en inglés— (Sharma et al., 2006; Elvira et al., 2019), y (ii) métodos no lineales,
como el isometric mapping —ISOMAP— (Jeong et al., 2014; Ullah et al., 2018) y el
t-distributed stochastic neighbor embedding —t-SNE— (Van Der Maaten e Hinton, 2008).

En general, es muy probable que los datos del mundo real sean altamente no linea-
les. Por lo tanto, las técnicas de reduccién de la dimensionalidad no lineales y no
supervisadas se utilizan ampliamente en muchas aplicaciones. Entre este tipo de
técnicas, el t-SNE es ampliamente adoptado. Esta técnica representa la estructura
local de los datos originales de alta dimensién en un espacio de baja dimensién como,
por ejemplo, un grafico de dispersion. Dicha técnica detecta patrones mediante la
identificaciéon de grupos o cltsteres basados en la similitud de datos. El -SNE es
ampliamente utilizado en la literatura para reducir la dimensionalidad (Lu et al., 2016;
Seok, 2019; Gu et al., 2019), para clasificar o reconocer patrones (Taskesen y Reinders,
2016; Gierahn et al., 2017; He et al., 2018) y para visualizar y comprimir grandes
conjuntos de datos (Kirk et al., 2016; Macaulay et al., 2016; Balamurali y Melkumyan,
2016). Sin embargo, este método no estd disefiado para admitir la incorporacién de
datos de fuera de la muestra, es decir, la incorporaciéon de nuevos datos. Para evitar
este problema, se propone el llamado método parametric t-SNE —P-t-SNE— (Van Der
Maaten, 2009). Esta otra metodologia utiliza una red neuronal (NN, por sus siglas en
inglés) para aprender una funcién de mapeo paramétrico explicito desde un espacio
de datos de alta dimensién a un espacio de baja dimensién. Por lo tanto, el P-t-SNE
puede incorporar datos de fuera de la muestra. Otras ventajas del P-£-SNE son: (i)
reduce de forma dréstica el coste computacional, y (ii) se puede aplicar a grandes
conjuntos de datos (el t-SNE s6lo se puede aplicar a unos cuantos miles de datos).
Aunque se han aplicado el t-SNE y el P-t-SNE en varios campos de investigacién, este
es uno de los primeros enfoques que utiliza estos métodos en el campo de la SHM.

La revision del estado del arte, en la cual se ha prestado especial atencién a la SHM y
a la técnica t-SNE/P-t-SNE, ha revelado la necesidad de obtener una nueva estrategia
para detectar y clasificar los cambios producidos en las estructuras a diagnosticar.
Tras revisar el estado del arte, las conclusiones obtenidas son las siguientes:

= No existe en la actualidad ninguna aplicacién de la técnica t-SNE/P-t-SNE en
el drea de investigacion de la SHM.
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= Existe la necesidad de obtener una estrategia que permita utilizar datos de
diferentes fases de actuacién de forma eficiente.

= La combinacién del PCA vy el +-SNE/P-t-SNE resulta novedosa, permitiendo
obtener una mejor deteccién y clasificaciéon de los cambios estructurales.

= Existe una serie de herramientas matematicas que hacen posible proponer una
estrategia para la clasificacion del estado actual de la estructura a diagnosticar.

Con esta problemadtica en mente, en este estudio se investiga acerca de (i) el disefio
de una nueva metodologia para la deteccién y clasificaciéon de dafios estructurales,
y (ii) los mecanismos para facilitar una manipulacién eficiente de los datos masivos
proporcionados por la red de sensores. Una metodologia que permita la deteccién
y clasificacion de fallos es de vital importancia para evitar desastres y/o reducir
costes de mantenimiento, e investigar acerca de como procesar la gran cantidad de
datos recopilados por los multiples sensores instalados en la estructura es de sumo
interés en la era del Big Data en la que vivimos hoy en dfa. La metodologia que se
propone en este trabajo garantiza un porcentaje muy elevado de correctas detecciones
y clasificaciones, asi como una manipulacién inteligente de los datos. Pese a que se
han llevado a cabo distintas iniciativas para abordar esta problematica en el campo de
la SHM (Carden y Brownjohn, 2008; Rizzo et al., 2009; Langone et al., 2017; Gulgec et
al., 2017; Cremona y Santos, 2018), no se ha aplicado en ninguna de ellas el t-SNE/P-
t-SNE, una técnica que reporta muy buenos resultados y una facil interpretacién de
los mismos.

En esta tesis doctoral, se propone una estrategia de SHM, para abordar las necesida-
des y carencias detectadas en la deteccion y clasificacion de cambios estructurales,
mediante tres etapas:

1. la integracion de los datos en dos pasos: el despliegue tipo E (Westerhuis et al.,
1999) y el llamado mean-centered group scaling —MCGS— (Pozo et al., 2018);

2. la transformacién de los datos mediante el PCA; y
3. lareduccién de los datos en dos pasos, combinando el PCA y el -SNE/P-t-SNE.

El PCA es una técnica que se utiliza principalmente para la reduccién de la dimensio-
nalidad o la extraccién de caracteristicas en el campo del reconocimiento de patrones
(Mujica et al., 2011). Ademads, también se puede utilizar para detectar y clasificar cam-
bios estructurales o fallos (Vidal et al., 2018). En el presente trabajo, el modelo de PCA
ayudard a detectar diferentes tipos de dafios y no solamente las estructuras sanas.
Sin embargo, en algunos casos, se observa que usar sélo los primeros componentes
principales, es decir, s6lo el PCA, no ayuda con el clustering o la separacién (Mujica
et al., 2013; Pozo et al., 2016). Por esta razén, aqui se propone detectar dafios o fallos
utilizando la combinacién del PCA y el t-SNE/P-t-SNE. Por lo tanto, se utilizan los
siguientes pasos para la deteccion y clasificacion de cambios estructurales:

1. primero se estandarizan los datos recopilados usando el MCGS, debido a las
diferentes escalas y magnitudes de las mediciones;

2. a continuacion, se aplica el PCA para transformar los datos estandarizados y
reducir su dimensionalidad; y

3. finalmente, se aplica el t-SNE/P-t-SNE a los datos resultantes del apartado
anterior para representarlos en un plano.
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En este estudio, se muestra que la calidad de los grupos o clisteres, relacionados con
diferentes estados estructurales, mejora significativamente con la combinacién del
PCA y el t-SNE/P-t-SNE, en comparacién con el uso del PCA tnicamente.

La estructura a diagnosticar se clasifica, es decir, se asocia con un estado estructural
concreto, utilizando tres estrategias diferentes:

1. la distancia mds pequefia entre el punto y el centroide, cuando se considera una
sola fase de actuacion;

2. el voto mayoritario, cuando se combinan varias fases de actuacién; y

3. la suma de las inversas de las distancias, también cuando se combinan varias
fases de actuacion.

El método propuesto para la deteccion y clasificacion de cambios estructurales se
evalta utilizando datos experimentales de una placa de aluminio equipada con trans-
ductores piezoeléctricos (PZT, por sus siglas en inglés). Debido a que las estrategias
de SHM basadas en la propagacién de ondas guiadas han demostrado su capacidad
para identificar adecuadamente los defectos en las estructuras (Sikdar et al., 2019;
Yan et al., 2019; Cho et al., 2019; Jiménez et al., 2019), en la presente tesis, también se
considera el paradigma de las ondas guiadas. En este paradigma, la estructura se
excita con una sefal y la respuesta se mide para crear un patrén de referencia. Cuando
se debe diagnosticar una nueva estructura, ésta se excita con la misma sefial y la
respuesta se mide y se compara con el patrén de referencia. Los resultados obtenidos
muestran una alta precisién de clasificacién y un alto rendimiento de este método,
con un porcentaje de decisiones correctas cercano al 100 % en varios escenarios.

La idea de encontrar una nueva metodologia capaz de detectar y clasificar cambios
estructurales nos llevé a experimentar con la técnica t-SNE. De esta forma, esta idea
inicial se convirtié en la base de los tres articulos que conforman la presente tesis
doctoral:

El primer articulo (VIBRATION-BASED DETECTION AND CLASSIFICATION OF
STRUCTURAL CHANGES USING PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS AND t-
DISTRIBUTED STOCHASTIC NEIGHBOR EMBEDDING) se centr¢6 principalmente
en destacar, en el campo de la SHM, los buenos resultados obtenidos por la técnica
t-SNE en la deteccién y clasificaciéon de cambios estructurales con los datos originales,
es decir, en el dominio del tiempo. Posteriormente, se observé que en el campo de la
SHM vy de la monitorizacién de la condicion (CM, por sus siglas en inglés) era muy co-
mun el andlisis del dominio de la frecuencia (Rutherford et al., 2007; Alonso y Salgado,
2008; Gryllias y Antoniadis, 2012; Hou et al., 2015; Hoshyarmanesh et al., 2017; Tsogka
etal., 2017). Ademds, en la fase de revision del estado del arte, se encontraron trabajos
como por ejemplo el de Xu et al., 2019, que mostraba como un método de clustering
en el dominio de la frecuencia superaba a otros métodos de clustering en el dominio
del tiempo. Esta nueva idea fue determinante para iniciar el estudio que se expone
en el segundo articulo (A FREQUENCY-BASED APPROACH FOR THE DETECTION
AND CLASSIFICATION OF STRUCTURAL CHANGES USING t-SNE). En este trabajo,
se transformaron los datos originales, en el dominio del tiempo, para obtenerlos en
el dominio de la frecuencia. De este modo, se pudieron comparar los resultados de
ambos dominios. El segundo articulo revel6 que la calidad de los grupos o clisteres,
relacionados con los diferentes estados estructurales, mejoraba significativamente
en el dominio de la frecuencia. En estos dos primeros articulos, se emple6 la version
no paramétrica del t-SNE, por lo que cada vez que llegaba una nueva estructura a
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diagnosticar, se tenfa que ejecutar toda la estrategia propuesta desde el inicio, lo que
conllevaba un enorme coste computacional y un tiempo de ejecucién muy elevado.
Para resolver este problema, el tercer articulo (VIBRATION-BASED STRUCTURAL
HEALTH MONITORING USING PIEZOELECTRIC TRANSDUCERS AND PARAME-
TRIC t-SNE) se baso en el método P--SNE. En este tiltimo articulo, se mostré como
la versién paramétrica del £-SNE lograba un rendimiento similar al de la versién no
paramétrica, pero con un coste computacional y un consumo de tiempo muchisimo
mas bajos.

Esta tesis doctoral, presentada en formato de compendio de publicaciones, esta
organizada en nueve capitulos. En primer lugar, en el Capitulo 1, se enumeran los
articulos que constituyen el cuerpo de la tesis, asi como otros articulos que forman
parte de la base formativa del doctorando. El Capitulo 2 introduce el tema de estudio.
La hipétesis y los objetivos del trabajo se encuentran en el Capitulo 3. En el Capitulo
4, se comentan las aportaciones de la tesis. A continuacién, el Capitulo 5 presenta la
metodologia utilizada. La discusién de los resultados obtenidos, las conclusiones, y
las futuras lineas de investigacion y limitaciones se encuentran en los Capitulos 6, 7
y 8, respectivamente. El Capitulo 9 incluye los tres articulos publicados en revistas
indexadas. Finalmente, en los Apéndices A, By C se muestran el factor de impacto y
la categoria de las revistas, la justificaciéon de la contribucién del doctorando, y otros
trabajos, respectivamente.






Capitulo 3

Hipdtesis del estudio y objetivos
de investigacion

La hipétesis de esta tesis doctoral es que es posible disefiar y desarrollar una nueva
metodologia para monitorizar la integridad estructural en base a los datos recogidos
por una red de sensores instalada en la estructura a diagnosticar.

El objetivo general del presente trabajo es encontrar una estrategia que permita
detectar y clasificar cambios estructurales mediante técnicas de reduccién de la
dimensionalidad. Por lo tanto, los objetivos especificos son los siguientes:

1.

AR R R

Estudiar las posibles alternativas de prepocesar los datos masivos recopilados
por la red de sensores.

Estudiar en profundidad la técnica denominada t-SNE.
Estudiar la combinacién de las técnicas PCA y t-SNE.
Utilizar la técnica t-SNE en el dominio del tiempo.

Estudiar las posibles mejoras de la técnica t-SNE trabajando en el dominio de la
frecuencia.

Estudiar en profundidad la técnica P-t-SNE para facilitar un método mucho
mas rapido.

Establecer una clasificacion de los dafios estructurales mediante el estudio de
diferentes estrategias.
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Capitulo 4

Aportaciones de la tesis

La principal contribucién de la presente tesis es la aplicacion, por primera vez, de
las técnicas t-SNE y P-t-SNE en el campo de la SHM, seguida de las siguientes
contribuciones para encontrar un nuevo método que permita detectar y clasificar
cambios estructurales:

Preprocesamiento de los datos: Integracién de los datos (I). Segtin el articulo
de Westerhuis et al., 1999, una matriz de datos crudos tridimensional se puede
desplegar de seis formas diferentes (despliegue tipo A, ..., despliegue tipo F),
obteniéndose seis matrices bidimensionales diferentes. La forma en que se
despliegan estos datos crudos afecta al andlisis posterior. En nuestros articulos,
hemos considerado el despliegue tipo E.

Preprocesamiento de los datos: Integracién de los datos (II). Un segundo pa-
so, previo a la transformacién de los datos, es su normalizacién. Aplicamos el
MCGS a los datos tal y como se detalla en Pozo et al., 2018.

Preprocesamiento de los datos: Transformacién de los datos. Construimos el
modelo de PCA (P) para que los datos normalizados X se transformen en los
datos proyectados T = XP. Vale la pena sefalar que las matrices X y T tienen
exactamente la misma dimensién, por lo que no se realiza ninguna reduccién
de la dimensionalidad en esta etapa.

Preprocesamiento de los datos: Reduccién de los datos (I). Utilizamos el PCA
para reducir la dimensionalidad de los datos, eligiendo el ntimero de componen-
tes principales ¢ € IN de tal forma que la proporcién de la varianza explicada
sea mayor o igual al 95 %.

Preprocesamiento de los datos: Reduccién de los datos (II). Ahora utilizamos
la técnica t-SNE/P-t-SNE como segunda fase para reducir la dimensionalidad
de ¢ a 2. Demostramos en nuestro articulo VIBRATION-BASED DETECTION
AND CLASSIFICATION OF STRUCTURAL CHANGES USING PRINCIPAL
COMPONENT ANALYSIS AND t-DISTRIBUTED STOCHASTIC NEIGHBOR
EMBEDDING que esta combinacién, PCA y t-SNE, mejora la calidad de los
grupos o clasteres.

Postprocesamiento de los datos: Clasificacién. Para la clasificaciéon, hemos
propuesto varias configuraciones. Cuando la decisiéon se toma con una sola fase
de actuacién, usamos la distancia punto-centroide mds pequefia. Sin embargo,
también combinamos la contribucién de todas las fases de actuacién en dos
enfoques diferentes: el voto mayoritario y la suma de las inversas de las distan-
cias. En el primer caso, el voto mayoritario, cada fase de actuacién emite un
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voto. En el segundo caso, la suma de las inversas de las distancias, cada fase de
actuacion contribuye a una clasificacion final.

Sabemos que hay una gran cantidad de articulos cientificos que tratan sobre apli-
caciones de aprendizaje automdtico o ciencia de datos, pero creemos que nuestra
contribucién puede asemejarse a un producto quimico que es una combinacién apro-
piada de elementos quimicos bésicos. Hemos tratado de combinar varios métodos o
algoritmos existentes, de una manera inteligente utilizando nuestros conocimientos
previos en el campo, con una integracion, transformacién y reduccién particulares de
los datos.
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Capitulo 5

Metodologia utilizada

5.1. Preprocesamiento de los datos y clustering: datos de refe-
rencia

Entre las contribuciones de nuestro estudio, se incluyen los métodos de preproce-
samiento de los datos: como se recopilan, organizan, estandarizan, transforman y
reducen. En las siguientes secciones, el preprocesamiento de los datos se presenta con
suficiente detalle, de modo que el enfoque propuesto pueda reproducirse facilmente.
El preprocesamiento se divide en tres etapas: integracién de los datos (Secciéon 5.1.1),
transformacion de los datos (Seccién 5.1.2) y reduccion de los datos (Secciéon 5.1.3).
La Figura 5.1 ilustra estas tres etapas. Finalmente, los datos se organizan en grupos o
clasteres en la Seccion 5.1.4.

5.1.1. Integracion de los datos

En este estudio, la integraciéon de los datos se define como la combinacién de las
diferentes sefales medidas en una vista tnica y unificada. En nuestro caso, esta vista
unificada se representa por una matriz. La seccién 5.1.1.1 presenta el despliegue de
los datos sin procesar, que se almacenan en una matriz tridimensional, y la seccién
5.1.1.2 describe la estandarizacion de estos datos.

DATA PREPROCESSING

0-@-@

DATA DATA DATA
INTEGRATION TRANSFORMATION REDUCTION

Step 1. Unfolding

type E
Step 2. MCGS

Step 1. PCA

Step 2. t-SNE

FIGURA 5.1: El preprocesamiento se divide en tres etapas: integracion
de los datos, transformacién de los datos y reduccién de los datos.
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5.1.1.1. Despliegue tipo E

Los datos recopilados incluyen diferentes sefales de respuesta medidas por sensores
en una estructura que vibra. Maltiples observaciones de estas sefiales se miden bajo
diferentes estados estructurales. La matriz que recoge todas las observaciones, bajo
los diferentes estados estructurales, se define de la siguiente manera:

11 LL | .21 2L ., N1  NL
11 i, Y LB RS 11
. | . | |
| o T
1,1 L,L ' 21 2L ! N N,L
T S :, Yma T X ﬁlﬂ,:, ,.j‘ Fmap 7 Am
11 1L 2,1 2,L NI N,L
Y2 MM T2 A 1,2 X
| . | | N
X:<xk,j)7 \ o _ X
il 1,1 LL 121 2L 1 1 N1 N,L :
Im2 m2 | Xmpp T Ym0 Xmp T Ympp :
| | | - - -
P S . Xg
77777777777 |
11 LL 21 2L | | N1 N,L
X1E YLE . ME Y1E » X1,E X1E
. | . | | .
I . I I
| | |
11 1L 21 2L NA N,L
L xi’lE,E leE,E 1 HE,E T xﬂE,E 1 1 TZE,E xl’lE,E
(5.1)
= { x! ‘ X2 ‘ .. ‘ XN } € M(TZ]+~~+HE)><(N-L) (R), (5.2)

donde N € IN es el ntimero de sensoresy k = 1,..., N identifica el sensor que esta
midiendo; L € IN es el nimero de componentes en cada sefialy j = 1, ..., L indica
la medicion j-ésima; E € IN es el nimero de estados estructurales diferentes que
se considerany I = 1,..., E representa el estado estructural que se estd midiendo.
Finalmente, n;, [ =1,...,E, es el nimero de observaciones por estado estructural e
i=1,...,n; esla observacién i-ésima relacionada con el [-ésimo estado estructural.
Téngase en cuenta que la matriz X esta formada por E bloques horizontales (véase
Ecuacién (5.1)), X;, [ =1,...,E, donde cada bloque esté relacionado con un estado
estructural diferente. Asimismo, la matriz X también se puede ver como N bloques
verticales (véase Ecuacién (5.2)), Xk, k = 1,..., N, donde cada bloque esta relacionado
con un sensor diferente.

En particular, la matriz X es una version singular de una matriz de datos tridimensio-
nal (n; +---+mng) x N x L desplegada, donde la primera dimensién esta relacionada
con las multiples observaciones, la segunda esta relacionada con los sensores y la
tercera es el tiempo. Para manejar matrices tridimensionales, se han propuesto varios
enfoques, siendo los mads utilizados los basados en el despliegue de dichas matrices.
Segun Westerhuis et al., 1999, hay seis formas de desplegar una matriz de datos tridi-
mensional, que afectan al rendimiento de la estrategia general. En nuestro estudio, de
estas seis posibles matrices desplegadas, hemos considerado el tipo E. Esta eleccién,
despliegue tipo E, simplifica el estudio de la variabilidad entre muestras, ya que se
recopila informacién relacionada con las mediciones del sensor y sus variaciones a lo
largo del tiempo.

5.1.1.2. Mean-centered group scaling (MCGS)

Principalmente, existen dos razones para estandarizar los datos crudos de la matriz
X (Ecuacién (5.1)): primero, para poder procesar datos que pueden tener diferentes
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magnitudes por proceder de distintos sensores; segundo, para simplificar los calculos
en la transformacién de los datos (Seccién 5.1.2).

La forma en que se estandarizan los datos sin procesar puede afectar gravemente
al rendimiento general de los métodos posteriores que deben aplicarse (Pozo et al.,
2018). Algunas estrategias consideran cada vector columna de la matriz X como
una entidad independiente y cada elemento del vector columna es estandarizado
restando la media de todos los elementos de la columna y dividiendo por la desviacién
estdndar del mismo conjunto de datos. Por lo tanto, en este caso, que se puede definir
como column scaling, la media de cada columna es cero y su desviacion estdndar es
uno. Una segunda estrategia (Pozo et al., 2018), la llamada group scaling, considera
los bloques verticales, donde todas las medidas provienen del mismo sensor. En
este caso, cada elemento del bloque se estandariza restando la media de todos los
elementos del bloque y dividiendo por la desviacién estdndar del mismo conjunto de
datos. El principal inconveniente de este enfoque es que la media de cada columna
ya no es cero y su desviacion estandar ya no es uno. Como solucion préctica a este
inconveniente, Pozo et al., 2018 sugieren la versién centrada en la media del group
scaling, es decir, el MCGS, donde la media de cada columna es cero nuevamente. Sin
embargo, no se puede garantizar que la desviacién estdndar de cada columna sea
uno. Por lo tanto, en nuestro estudio, se aplica el MCGS a la matriz X (Ecuacién (5.1)),

es decir, los elementos x’ ’,] se estandarizan definiéndose una nueva matriz X como:

k;j k,j
. X7 — u
A = k= N = L= =1 E (59)
donde
k’]-_lEnl kj k=1 N i=1 L 5.4
=Y Y X k=1 N =1L, (5.4)
I=1i=1
1 E n L ki 2
= NN (5 ) k=1 N, (5.5)
I=1i=1j=1
donde
E
n=Yn, (5.6)
i=1
K 1 E n L /]
- DI I I T )

I=1i=1j=1

donde yk'j (Ecuacion (5.4)) es la media aritmética de todos los elementos de la columna
[(k—1)L + j]-ésima de la matriz X, es decir, de la columna j-ésima del bloque vertical
X¥; 0% (Ecuacion (5.5)) es la desviacién estandar de todos los elementos del bloque
vertical X* con respecto al valor medio ;uk ; 1 (Ecuacion (5.6)) es el numero total de
realizaciones; y ¥ (Ecuacion (5.7)) es la media aritmética de todos los elementos del
bloque vertical X¥. Con la estandarizacién de los datos crudos definida en la Ecuaciéon
(5.3), no se puede garantizar que la desviacion estdndar de cada columna sea uno. Sin
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embargo, la media de cada vector columna se puede calcular facilmente como:

i 1y
=k

5.1.2. Transformacion de los datos

En el marco actual, la transformacién de datos se entiende como una aplicacién de una
funcién matematica particular a cada fila de la matriz estandarizada X (Ecuacién (5.3)).
Debido a que el objetivo final es la reduccién de la dimensionalidad, la transformacién
que se utiliza en este estudio es el PCA. Por lo tanto, la transformacién se calcula
como una multiplicacién de matrices:

T=XPc My 4evinp) x (N-1) (R)

donde
P=1p po -+ pnL } S M(N~L)><(N~L)(]R)

es el llamado modelo de PCA, que contiene sus vectores propios px, k=1,...,N-L,
en columnas. Estos vectores se conocen como los componentes principales. El PCA se
explica con més detalle en la Secciéon 5.1.3.1.

5.1.3. Reduccidon de los datos

En este trabajo, se utilizan dos enfoques para la reducciéon de los datos. En primer
lugar, se aplica el PCA (Secci6n 5.1.3.1) para representar la matriz estandarizada X en
un nuevo espacio vectorial con una dimensién reducida y sin pérdida significativa
de informacién. En segundo lugar, se aplica el -SNE (Seccién 5.1.3.2) o el P-t-SNE
(Seccién 5.1.3.3) como una técnica de representacion bidimensional. Estos dos méto-
dos, PCA y t-SNE/P-t-SNE, se combinan para reducir la complejidad de los datos,
asi como para reducir el tiempo y el coste computacional.

5.1.3.1. Anadlisis de componentes principales (PCA)

Una de las razones principales para usar el MCGS, resumido en la Ecuacién (5.3), es
que la matriz de covarianza de la matriz X se puede calcular de una manera muy
simple como:

1
n—1

Cy = XX € Mn.1)xn.1)(R).

Dicha matriz de covarianza Cy es una matriz cuadrada que satisface la propiedad de
simetria:

T T

Ademds, esta matriz mide el alcance de la relacién lineal dentro del conjunto de datos
con respecto a todos los posibles pares de columnas.
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Los valores propios y los vectores propios de la matriz de covarianza Cy definen
los subespacios en el modelo de PCA. Los valores propios Ay, k =1,...,N - L,y los
vectores propios px, k =1,...,N - L, de Cy se calculan de acuerdo con la siguiente
expresion:

C)“(sz/\kpk, kZl,...,N-L.

A continuacién, los valores propios Ay (todos ellos no son negativos, ya que Cy es
una matriz simétrica cuadrada) se ordenan en orden decreciente

M>A > > ANL

en la matriz diagonal A € M y.1)x(n.1)(R) y la matriz P € M n.p)x(n.1)(R) contie-
ne, en columnas, sus vectores propios pi correspondientes:

P'CyP = A.
Estos vectores propios se conocen como los componentes principales y los valores
propios definen la varianza parcial de cada vector propio.

Cuando el column scaling se aplica a la matriz X (Ecuacioén (5.1)), éste no es el caso de
este trabajo, se tiene que la traza de la matriz de covarianza Cy, que es la suma de los
valores propios, es igual al nimero de columnas de X, es decir, N - L:

N-L
Tr(Cg) = ) _Ar=N-L.
k=1

Esto significa que la proporcién de la varianza acumulada por los primeros ¢ € IN
componentes principales viene dada por:

M+ + A
N-L

Sin embargo, cuando se aplica el MCGS para estandarizar los datos crudos de la
matriz X, la traza de la matriz de covarianza Cy ya no es necesariamente iguala N - L,
es decir,

N-L
Tr(Cy) = ) M #N-L.
k=1

Como consecuencia, la proporcion de la varianza explicada por los primeros £ com-
ponentes principales viene dada por:

A4+ Ay
M4+ + AN

En este trabajo, se utiliza el PCA para reducir la dimensionalidad del conjunto de
datos estandarizados X seleccionando un reducido, pero adn significativo, nimero
¢ =D < N - L de componentes principales. Esta reduccién de la dimensionalidad se
realiza a través de la matriz reducida

Py =Pp = [ o1 p2 0 pe | € Munyxe(R), (5.8)
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que estd compuesta por la concatenacién de los vectores propios py asociados a los
valores propios mads altos. La matriz P, = Pp (Ecuacioén (5.8)) es el modelo de PCA.
A continuacién, el conjunto de datos estandarizados X se proyecta en el espacio
vectorial generado por los primeros £ = D componentes principales a través de la
premultiplicacién de P, por X:

Tg =Tp = )V(Pg € Mnxg(]R). (59)

P; (Ecuacién (5.8)) se ha definido como el modelo de PCA que incluye multiples
realizaciones bajo diferentes estados estructurales. Al mismo tiempo, T, (Ecuaciéon
(5.9)) es la proyecciéon del conjunto de datos estandarizados X en el subespacio
asociado al modelo de PCA. El nimero de componentes principales £ = D € IN
se elige de modo que la proporcion de la varianza explicada sea mayor o igual al
95 %. Mas precisamente, ¢ = D es el nimero natural que satisface las siguientes dos
desigualdades:

A+ A

A+ +ANL

M4+ A+ Ay
M+ +ANL

<095 vy

> 0,95.

Se espera que las proyecciones de las n = nj + - - - + ng realizaciones bajo los E
diferentes estados estructurales formen grupos o clasteres en el espacio euclideo
¢-dimensional R’. Por desgracia, este no es siempre el caso. Por ejemplo, en trabajos
anteriores de Mujica et al., 2013 y de Pozo y Vidal, 2015, se puede observar que la
proyeccion en los primeros componentes principales no permite una agrupacién
visual, clustering o separacion. En estos trabajos, la deteccion de dafios o fallos se basa
en una prueba de hip6tesis unidimensional para la igualdad de medias, el llamado
método Welch-Satterthwaite (Ugarte et al., 2015).

5.1.3.2. t-Distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE)
El objetivo del t-SNE

El t-SNE es una variacién mejorada de la técnica llamada stochastic neighbor embedding
(SNE, Hinton y Roweis, 2003). Con respecto al SNE, el t-SNE es mucho més facil de
optimizar y produce mejores representaciones de los datos originales en el plano
y en el espacio, ya que reduce la tendencia a acumular puntos en el centro de la
distribucioén (el llamado crowding problem). E1 SNE sufre del crowding problem, que es
el resultado de la diferencia exponencial de volumen entre espacios de alta y baja
dimensién (Van Der Maaten e Hinton, 2008). Parte de las mejoras del t-SNE con
respecto al SNE se deben al hecho de que la funcién de coste utilizada por el t-SNE
difiere de la utilizada por el SNE en dos aspectos:

(i) El t-SNE utiliza una version simétrica de la funcién de coste del SNE con
gradientes més simples; y

(ii) EI t-SNE utiliza una distribucién t de Student, en lugar de una distribucién nor-
mal, para calcular la similitud entre dos puntos en el espacio de baja dimension.
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Dada una colecciéon de datos de alta dimension
X={...,x}cRP, v,DeN, (5.10)
el objetivo es encontrar una coleccién de puntos de baja dimensién
YV={y,...,y'/}CRY deN

que formen una representacion fiel de los datos originales X en un espacio de di-
mension inferior. Los valores tipicos para d son 2, representaciéon en un plano, o
3, representacién en el espacio, donde d < D. Con representacion fiel nos referi-
mos a que los puntos ) del espacio de dimensién inferior conserven, tanto como
sea posible, la estructura local de los datos originales X'. Es decir, si dos datos X!
y X!, i, j=1,...,v, i # j, son vecinos, con el -SNE se quiere que los dos puntos
correspondientes yi e yj ,i,j=1,...,v, i # j, también sean vecinos.

Similitudes por pares

Para conservar las similitudes locales de los datos originales X, el {-SNE primero
convierte las distancias euclideas entre los datos x' y ¥/

4, = [ = xl2 = /(5] = )24+ (xy — )2 =

(donde xf( y x{{ son el componente k-ésimo de los vectores X! y x, k=1,...,D,
respectivamente) en probabilidades condicionales centrando una distribucién normal
en x', calculando la densidad de x/ bajo esta distribucién normal y renormalizando:

—[Ix" = /|3
exp < 52 2

Pii = — L =l i 4 (5.11)
& oo (X =13
=1 207
1#i

Ix' — |13

207
militud entre los datos x' y x/. La varianza de la distribucién normal, aiz, se calcula

automdticamente (Van Der Maaten e Hinton, 2008). Dado que sélo las similitudes por
pares entre los datos son de interés, el t-SNE establece que p;; = 0. Esta probabilidad
condicional (Ecuacién (5.11)) mide la similitud de x/ con x/, es decir, la probabilidad
de que x! elijaa x! como vecino. Si dos datos estdn cerca, pii serd grande. Sin embargo,
si estan separados, p;|; serd pequeno.

donde (distancia euclidea al cuadrado normalizada o afinidad) es la disi-

A continuacion, al convertir en simétrica la probabilidad condicional (Ecuacién (5.11)),
el t-SNE define la probabilidad conjunta de la siguiente manera:

Pili 7+ Pilj
pij = IV
pii = 0.

Lji=1,...,v,i%]
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Esta probabilidad conjunta es una versién simétrica de la similitud condicional
porque tiene la propiedad

pij:pji/ i,j:1,...,v.

La probabilidad conjunta también mide la similitud por pares entre los datos x' y x.
Como resultado, permite definir la matriz de similitud P € M, (R) para los datos
de alta dimensién como:

0 pi2 - P
|t
_Plv PZV 0 |

En la practica, el uso de probabilidades condicionales o conjuntas produce resultados
similares, pero es menos costoso computacionalmente la optimizacién del modelo
conjunto (Van Der Maaten e Hinton, 2008).

Una vez obtenida la matriz de similitud P para los datos originales X, se define
también la matriz de similitud Q € M, (R) para los puntos ). Basicamente, se
construye la matriz Q siguiendo la misma idea que para la matriz de similitud P.
La tinica diferencia es que para la matriz Q se utiliza una distribucién t de Student
renormalizada con un grado de libertad y ¢? = 1 para toda i, en lugar de una
distribucién normal:

1
1+ |y -y} - o
9 = Iy i’Hz ;L= i # ], (5.12)
YY ———m
1= 1_|_ k _ vlll2
=11 Iy* —¥y'l5
qii = 0. (5.13)

Esté claro que, por su definicién en las Ecuaciones (5.12)—(5.13), g;; = g;;- La probabi-
lidad conjunta g;; es la homoéloga, de baja dimensién, de p;; y representa la estructura
local de los puntos en el espacio de baja dimension.

Las colas pesadas de la distribucion t de Student permiten que los datos x' y x/
que no son vecinos sean modelados por los puntos y' e y/ que estdn separados: la
probabilidad de ser vecino disminuye mads lentamente y, por lo tanto, hay menos
necesidad de alejar algunos puntos y agrupar los puntos restantes en el centro de
la distribucion (crowding problem). En otras palabras, el -SNE permite que los datos
que son sélo un poco similares se representen més separados en el espacio de baja
dimensioén. Pero la eleccion de la distribucién t de Student para los puntos de baja
dimension va mas alld, ya que alivia tanto el crowding problem como los problemas de
optimizacion del SNE (Van Der Maaten e Hinton, 2008).

Mientras que la matriz de similitud P es fija y estd univocamente determinada por
los datos de alta dimensién X, la matriz de similitud Q depende de los puntos de
baja dimensién ).
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Comparacién de matrices de similitud: la funcién de coste

El objetivo es seleccionar los puntos de baja dimensién para que las dos matrices de
similitud, Py Q, sean lo més similares posible. La similitud entre estas dos matrices
se define en términos de la divergencia Kullback-Leibler (KL). La divergencia KL
es una medida de cémo una distribucién de probabilidad difiere de una segunda
distribucién de probabilidad y se puede definir como (Hinton y Roweis, 2003; Min,
2005; Van Der Maaten e Hinton, 2008):

C = DKL (PH Q) = Z Z pij log (Pz]> . (5.14)
i=1j=1 1ij
J#

La divergencia KL entre las distribuciones de probabilidad conjunta P y Q mide la
distancia entre las dos matrices de similitud. Por lo tanto, minimizar la divergencia
KL reduce el error entre estas dos matrices. En otras palabras, los puntos de baja
dimension de datos de alta dimensién similares deben estar muy juntos y los puntos
de baja dimensién de datos de alta dimensién diferentes deben estar separados para
minimizar la funcién de coste C (Ecuacién (5.14)). Téngase en cuenta que:

(i) la divergencia KL no es negativa y es 0 si, y solo si, ambas distribuciones son
iguales, es decir, la similitud entre los datos x' y X/ estd perfectamente modelada
por los puntos y' e y/—; y

(ii) la funcién de coste C generalmente no es convexa y diferentes simulaciones
pueden producir resultados diferentes.

Para minimizar la funcién de coste C, se utiliza el método de descenso del gradiente:

aC v pij — qij P
—=4) ———————(y —-¥y).
dy’ ; 1+ ly' = y/II3 ( )

j#i
Este gradiente expresa la suma de todas las fuerzas aplicadas al punto y’, es decir,

la suma de las fuerzas con las que se atraen o repelen el punto y' y todos los demés
puntos y’. Las ubicaciones de los puntos ) se determinan minimizando C.

Actualizacién del punto de baja dimensién

Dado que el descenso del gradiente es un algoritmo de optimizacién iterativo, el
punto y’ se actualiza en cada iteracion utilizando la siguiente expresién:

i i aC ; ;
Yo = Yoy Tag a(t) (ym) - y<t,2)) : (5.15)

donde yé ) €s la solucién en la iteracion t, 77 es la tasa de aprendizaje (learning rate) y
a(t) es el término de impulso (momentum) en la iteracion t. La tasa de aprendizaje
determina el tamafio del salto entre cada iteraciéon durante la optimizacion de la
funcién de coste C. Asimismo, en la Ecuacién (5.15), se afiade un término de impulso
relativamente grande para acelerar la optimizacion.



22 Capitulo 5. Metodologia utilizada

Esquema algoritmico

Data: datos de alta dimension X = {x!,...,x"};

pardmetros de la funcién de coste: perplexity p;

pardmetros de optimizacion: ntimero de iteraciones T, learning rate 17, momentum

(t).

Result: puntos de baja dimensién V() = {y%,r), Yo }.

begin

calcular la matriz de similitud P = (p;;) para los datos de alta dimensi6n X’;

soluci6n inicial de la muestra V() = {0,...,0}, Yoy = {y%o), .. .,y‘(’o)};

fort =1tot =71do

calcular la matriz de similitud Q = (g;j) para los puntos de baja
dimensién y(t) ;

fori=1toi=vdo

calcular el gradiente g}i de la funcion de coste C = Dg; (P||Q);

actualizar yi ) con la férmula:
D ac . , .
yl(t) - yl(tfl) + 1787},1 + lX(t) (yl(tfl) - yl(t,z))/
end
end

end

Algorithm 1: Esquema algoritmico del t-SNE.

5.1.3.3. Parametric t-SNE (P-t-SNE)

El t-SNE tiene un enorme coste computacional de optimizacién al tratarse de una
técnica no paramétrica: para proyectar nuevos datos, la optimizacion debe ejecutarse
con todo el conjunto de datos completo nuevamente. Para evitar la pesada optimi-
zacion del t-SNE, se propone su version paramétrica, el P-£-SNE. El P-£-SNE es una
técnica de reduccion de la dimensionalidad no supervisada que aprende una proyec-
cién paramétrica entre el espacio de datos de alta dimensién y el espacio latente de
baja dimensién, conservando la estructura local de los datos de alta dimensién en el
espacio latente tan bien como sea posible.

En el método P-t-SNE, la funcién f : X — Y, desde el espacio de alta dimensién
X hasta el espacio de baja dimensién Y, se parametriza a través de una NN preali-
mentada (feed-forward en inglés) con pesos W. La NN esta entrenada de tal manera
que retiene la estructura local de los datos de alta dimensién en el espacio de baja
dimensién. Se distinguen dos etapas principales en el entrenamiento de la NN:

1. Preentrenamiento con una restricted Boltzmann machine (RBM). La RBM se utiliza
para construir una red preentrenada del P-t-SNE. El objetivo principal de la
etapa de preentrenamiento es definir una inicializacién de los pardmetros del
modelo para la siguiente etapa.

2. Sintonizacion fina utilizando la funcién de coste del P-t-SNE. En esta etapa, los
pesos de la NN preentrenada se sintonizan de tal manera que la NN conserva la
estructura local de los datos de alta dimension en el espacio de baja dimension.
En la NN prealimentada, el término g;; del -SNE (Ecuacion (5.12)) se adapta de
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la siguiente manera:

[1 + Hf(X1|W) —f(xj|w)|’2/“]f(a+1)/2
2+l — f W) /e 7

ij =

donde « denota los grados de libertad de la distribucién t de Student.

Restricted Boltzmann machine

En esta seccion, se introduce de forma breve la RBM (Smolensky, 1986; Hinton, 2012).

Una RBM es una NN estocéstica de dos capas. Esta red consta de una capa visible o
de entrada (nodos visibles v) y una capa oculta (nodos ocultos h). Los valores de los
nodos siguen, normalmente, una distribucién de Bernoulli. Cada nodo visible esta
conectado a todos los nodos ocultos mediante conexiones ponderadas, pero no hay
conexiones intracapa, es decir, no se dan conexiones entre nodos de una misma capa.
La estructura de la RBM se ilustra en la Figura 5.2.

ay az as ay aeRN
hidden layer he{0,1}V
W e RNXM
visible layer ve {0,111
beRM

FIGURA 5.2: Estructura de la RBM.

La distribucion de Boltzmann se especifica mediante la funcién de energia E(v, h) y
esta distribucién proporciona la distribucion conjunta sobre todos los nodos, P(v, h):

E(V, h) = — ZWi]-vihj — Zbivi — Zajh]-,
i,j i j

_ exp(—E(v,h))
PO = 5 exp(E(v )

donde Wi;; es el peso de la conexién entre un nodo visible v; y un nodo oculto kj; y
b; y aj son los sesgos de los nodos visibles y ocultos, respectivamente. Ademas, las
probabilidades condicionales P(v; = 1|h) y P(h; = 1|v) estan dadas por la funcién
sigmoidea:

1
PG = 10) = oo 5y (5.16)
P(h; = 1Jv) = ! (5.17)

- 1+ exp(— Zi Wl-jvl- — a]‘) '

La RBM puede calcular los valores de los nodos visibles a partir de los valores de
los nodos ocultos a través de la Ecuacion (5.16); de manera similar, la RBM puede
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calcular los valores de los nodos ocultos a partir de los nodos visibles mediante la
Ecuacién (5.17).

Los pardmetros del modelo (W, by a) se actualizan de modo que la distribucién mar-
ginal sobre los nodos visibles bajo el modelo, Pyqel (V), esté proxima a la verdadera
distribucion de los datos, Pyat, (V). En particular, la RBM usa la divergencia KL para
medir la distancia entre la distribucion verdadera, Py, (V), v la distribucién basada
en el modelo, Ppoge1 (V). El gradiente de la divergencia KL con respecto a Wij viene
dado por

aKL(Pdata | |Pmode1)
aWij

= ]E[Z)lh]] — ]E[Z)ll’l]]

Piata Prodel”

donde E[v;h;]p,,, es el valor esperado bajo la distribucién verdadera y E[v;k;]p, ., s
el valor esperado bajo la distribucién del modelo. Sin embargo, [E[v;h]p, ., no se pue-
de calcular analiticamente. Para evitar calcular el modelo, se sigue una aproximacion:
el gradiente de una funcién objetivo ligeramente diferente que se llama contrastive

divergence (CD, Hinton, 2002). La CD mide cémo la distribuciéon del modelo se aleja
de la verdadera distribucién de los datos a través de

KL(pdata‘ ‘Pmodel) - KL<P1 ’ |Pmodel)/

donde P; (v) es la distribucion sobre los nodos visibles, ya que la RBM puede ejecutar-
se para una iteracion (es decir, un barrido de Gibbs) cuando se inicializa de acuerdo
con la verdadera distribuciéon. Usando técnicas de descenso del gradiente estdndar, la
CD se puede minimizar de manera eficiente:

E[vih]p,,, — E[oihj]p,-
El segundo término, E[v;h j] p,, se estima a partir de las muestras obtenidas mediante
el muestreo de Gibbs.

5.1.4. Efecto del clustering

En la Seccién 5.1.3.1, la reducciéon de la dimensionalidad se realiza utilizando el
PCA. Especificamente, n = n; + - - - + ng observaciones bajo E diferentes estados
estructurales, las filas de la matriz estandarizada X (Ecuacién (5.3)), que pueden
verse como vectores N - L-dimensionales, se proyectan y transforman en vectores /-
dimensionales. Esta reduccién de la dimensién de los datos originales estandarizados
se realiza con una pequefia pérdida de informacién (menos del 5 %) y se espera que ¢
sea mucho mas pequefia que N - L.

Seguidamente se aplica una segunda reduccién de la dimensionalidad a los datos
proyectados en la matriz T; (Ecuacién (5.9)) usando el t-SNE/P-t-SNE (Secciones
5.1.3.2y 5.1.3.3): se define

xi:eiTTg:eiT)v(PgEIR[,i:1,...,n

como la fila i-ésima de la matriz T,. El vector e; € IR” es el i-ésimo vector de la base
candnica. Se define también

X ={x!,...,x"} c R (5.18)
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como una coleccién de datos de “alta” dimensién (ha sufrido ya una primera reduc-
cién de la dimensién con el PCA). El objetivo es encontrar una coleccién de puntos
bidimensionales

Y={yl,...,y"} CR?

que represente al conjunto original X (Ecuacién 5.18) sin pérdida explicita de infor-
macién y conservando la estructura local de este conjunto. Después de la aplicacion
del t-SNE/P-t-SNE, se espera observar E grupos o clisteres relacionados con los E
diferentes estados estructurales. Estos grupos o cltsteres estardn formados por los
puntos:

{y',...,y"} C Y, relacionado con el primer estado estructural;
{y’““, ...,y"™™} C Y, relacionado con el segundo estado estructural;

{yntrmetl | ymtmtisl ) relacionado con el tercer estado estructural;

{y'" "E1TE LR y" "} C Y, relacionado con el pentltimo estado estructural; y

{y”_”E+1, ...,y"} €Y, relacionado con el altimo estado estructural.

5.2. Deteccién y clasificacion de los dafios: estructura a diag-
nosticar

En la Seccién 5.1.4, se describe como las observaciones originales estandarizadas
bajo diferentes estados estructurales definen un conjunto de grupos o cliisteres en un
plano. En esta seccién, se presenta el procedimiento de deteccién y clasificacién de
dafios para una estructura que tiene que ser diagnosticada.

Para la deteccion y clasificacién de dafios, se necesita una sola observacion de la
estructura actual para diagnosticarla. Los datos recopilados incluyen diferentes se-
fiales medidas por el mismo ntimero de sensores, N, y con el mismo ntimero de
componentes en cada sefal, L, como en la Ecuacién (5.1). Cuando se obtienen estas
medidas, se construye un nuevo vector de datos z:

N1

T N-L
2] = | 11 .. Ll |21 . Zz,L‘__ NL | ¢ RNL,

"Z V4

5.2.1. Estandarizacion (MCGS)

Antes de que los datos z ', que provienen de la estructura a diagnosticar, se proyec-
ten en el espacio generado por los ¢ primeros componentes principales, se deben
estandarizar para definir el vector fila z:
kj _ 4kj
ki Z
Zk,] — H

S k=1 N j=1..L (5.19)

donde y*/ es 1a media aritmética calculada en la Ecuacién (5.4) y ¥ es la desviacién
estandar de todos los elementos en el bloque vertical X calculado en la Ecuacién
(5.5).
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5.2.2. Proyeccién (PCA)

La proyeccién del vector fila estandarizado 2" € RN'L en el espacio generado por los
¢ primeros componentes principales se realiza a través de la siguiente multiplicacién:

X" =z".P, e R

Hay que remarcar que el vector N - L-dimensional que contiene los datos de la
estructura a diagnosticar se transforma en un vector /-dimensional. Este nuevo vector
se aflade al conjunto de datos X (Ecuacién (5.18)) para definir un nuevo conjunto:

X =xUu{x"} ={x,...,x",x""1} c R". (5.20)

5.2.3. t-SNE/P-t-SNE y clasificacién final

El +-SNE/P-t-SNE se aplica al conjunto de datos ¢-dimensional X’ (Ecuacién (5.20))
para encontrar una coleccién de puntos bidimensional

yl — {yl,-- .’yn,ynJrl} C IRZ

que represente al conjunto original X (Ecuacién 5.18) sin pérdida explicita de infor-
macién y conservando la estructura local de este conjunto, ademads de incluir el punto
y"*1 asociado al dato x"*.

Tras aplicar el +-SNE/P-t-SNE, se espera observar E grupos o clisteres, los relaciona-
dos con los E diferentes estados estructurales. Como en la Seccién 5.1.4, estos grupos
o clasteres estaran formados por los puntos:

{yl, ...,y"} C Y, relacionado con el primer estado estructural;

{y’““, ...y} C Y, relacionado con el segundo estado estructural;

{ymtmtl | ymtmEnsl ) relacionado con el tercer estado estructural;

{y"meamnetl | ynmnel ¢ ), relacionado con el pendltimo estado estructural; y

{y" " o, y"} C Y, relacionado con el dltimo estado estructural.

A continuacién, para cada grupo o cluster, se calcula su centroide, es decir, la media
de los valores de los puntos en el grupo o claster. Por ejemplo, el centroide asociado
con el primer estado estructural sera:

1 A y1_|_...+y"1 )
V= — == R,
! 1’11;}’ m

mientras que el centroide asociado con el segundo estado estructural sera:

1 12 i yi’ll"rl 4+ yl’ll-‘rlflz
— 1+1 —
Vo )y p”

n2 5

€ R2.
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En general, el centroide asociado con el I-ésimo estado estructural, I =1,..., E, serd
el punto del plano definido como

-1

Z 1’1]') +i

=0 €eR%1=1,...,E (5.21)

Lo
Vi -:Egy

donde np = 0. Por lo tanto, la estructura actual a diagnosticar estard asociada al
[-ésimo estado estructural si
. 1
[ =arg min [ —y""2,
es decir, si la distancia minima entre y"™! y cada uno de los centroides corresponde
a la distancia euclidea entre y"! y ). Llamamos a este enfoque la distancia punto-
centroide més pequefia (ver Figura 5.3).

En las Figuras 5.4, 5.5 y 5.6, se muestran los diagramas de flujo de los diferentes
enfoques propuestos.

structural state #1

structural state #2 smallest point-centroid
distance

structural state #3

FIGURA 5.3: La estructura actual a diagnosticar se asocia al estado
estructural con la distancia punto-centroide més pequefia.
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data coming from a structure to
be diagnosed

[ baseline data 7

L time steps

smallest point-centroid distance

majority votin
multiple actuation phases _ ority —p
harmonic mean ——pp-

FIGURA 5.4: Diagrama de flujo del primer enfoque propuesto. Los

datos que provienen de una estructura se estandarizan primero y luego

se proyectan en el modelo de PCA. Finalmente, el -SNE se aplica

para crear los grupos o cliisteres que se utilizaran en la deteccién y
clasificacién de los cambios estructurales.

data coming from a structure to
be diagnosed

baseline data l ,;

L time steps

transformed into
the frequency domain

[

smallest point-centroid distance

majority votin
multiple actuation phases _ jority 9 —p
harmonic mean ——pp-

FIGURA 5.5: Diagrama de flujo del segundo enfoque propuesto. Los

datos procedentes de una estructura se transforman primero en el

dominio de la frecuencia y se estandarizan, y luego se proyectan en el

modelo de PCA. Finalmente, el £-SNE se utiliza para crear los grupos o

cltisteres que se utilizaran en la deteccion y clasificacién de los cambios
estructurales.



5.3. Aplicacién del método propuesto a una placa de aluminio con 4 PZT 29

data coming f'rom a structure to L time steps
be diagnosed

transformed into
[ baseline data L/y the frequency domain

88 o “po,,,u

%M

OO0 | A.. ) D.

N-L

P-t-SNE
smallest point-centroid distance ——pp! @ @ m

majority voting ——p
multiple actuation phases _
(0 | sum of the —» l@ @

inverse distances

FIGURA 5.6: Diagrama de flujo del tercer enfoque propuesto. Los

datos procedentes de una estructura se transforman primero en el

dominio de la frecuencia y se estandarizan mediante el MCGS, y luego

se proyectan en el modelo de PCA. Finalmente, el P-t-SNE se aplica

para generar los grupos o cldsteres que se utilizaran en la deteccién y
clasificacién de los cambios estructurales.

5.3. Aplicacién del método propuesto a una placa de alumi-
nio con 4 PZT

5.3.1. Configuracién experimental

Se considera una placa cuadrada de aluminio con un 4rea de 1600 cm? (40 cm x 40
cm y un grosor de 0,2 cm) equipada con cuatro PZT para demostrar la fiabilidad del
método propuesto de deteccion y clasificacién de dafios. Los discos PZT estdn unidos
a la superficie y su ubicacion exacta se muestra en la Figura 5.7(a): suponiendo que el
origen de las coordenadas se coloca en la esquina inferior izquierda de la placa, los
sensores piezoeléctricos se instalan en las coordenadas (unidades en centimetros)

= (20,35), primer PZT (S1);

= (35,20), segundo PZT (S2);
= (20,5), tercer PZT (S3) y

= (5,20), cuarto PZT (S4).

Por lo tanto, la distancia entre los cuatro sensores no es la misma. Por ejemplo, la
distancia entre los centros de los sensores 1 y 4 y la distancia entre los centros de
los sensores 1y 2 son iguales (15v/2 ~ 21,21 cm). Sin embargo, la distancia entre los
centros de los sensore 1y 3 es mayor (30 cm).

Estos PZT pueden funcionar tanto en modo actuador (excitando la placa con la sefial
BURST de la Figura 5.8, produciendo asi una vibracién mecanica) como en modo
sensor (detectando una respuesta mecénica que varia en el tiempo).
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Para simular el dafio, de manera no destructiva, se aflade una masa de 17,2916 gramos
en la placa de aluminio. Esta masa es un iman unido a ambos lados de la placa, ya
que el aluminio es un metal no magnético. Se utiliza este tipo de dafio para cambiar
las propiedades de la estructura y para producir cambios en la onda propagada.
La ubicaciéon de la masa define cada dafio y, por lo tanto, se obtienen diferentes
escenarios para validar el método propuesto. Estas ubicaciones son las siguientes
(unidades en centimetros):

= el dafo 1 se sittia en las coordenadas (12,5,27,5);
» el dafio 2 se sitta en las coordenadas (27,5,27,5) y
= el dafio 3 se sittia en las coordenadas (12,5,12,5).
En consecuencia, se consideran E = 4 estados estructurales (Figura 5.7(b)):

= el primer estado estructural corresponde al estado saludable de la estructura,
es decir, corresponde a la placa de aluminio sin dafios (sin la masa);

= ]os estados estructurales segundo (dafio 1), tercero (dafio 2) y cuarto (dafio 3)
corresponden a la placa con una masa anadida en las posiciones indicadas en la
Figura 5.7(a).

La placa de aluminio esté aislada de la vibracién y del ruido del laboratorio, como se
muestra en la Figura 5.7(b).
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FIGURA 5.7: (a) Placa de aluminio equipada con cuatro PZT (51, S2,
S3 y S4). (b) Los cuatro estados estructurales de la placa de aluminio.

5.3.2. Escenarios y fases de actuacién
La configuracion experimental incluye tres escenarios diferentes:

= Escenario 1. Las sefiales se adquieren utilizando un cable corto (0,5 m) desde
el digitalizador hasta los sensores y estas sefiales se filtran con el algoritmo
Savitzky-Golay (Orfanidis, 1995) después de afiadir ruido blanco gaussiano. El
filtro se aplica para suavizar los datos.

= Escenario 2. Las sefiales no filtradas se adquieren utilizando un cable corto (0,5
m) desde el digitalizador hasta los sensores.
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voltage (V)
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FIGURA 5.8: En el modo actuador, los PZT aplican esta sefial BURST
para producir una vibracién mecénica.

= Escenario 3. Las sefiales se adquieren utilizando un cable largo (2,5 m) desde el
digitalizador hasta los sensores. Las sefiales también se filtran con el algoritmo
Savitzky—Golay.

De este modo, se podra observar el efecto de los siguientes parametros en el rendi-
miento del método propuesto: usar un cable corto o largo desde el digitalizador hasta
los sensores, afiadir ruido blanco gaussiano a las sefiales medidas y filtrar las sefiales
con un filtro Savitzky—Golay.

Como se menciona en la Seccién 5.3.1, se utilizan cuatro PZT (S1, S2, S3 y S4) para
excitar la placa de aluminio y recoger la respuesta medida. Esta red de sensores
funciona en lo que llamamos fases de actuacién. En cada fase de actuacion, se usa
un tnico PZT como actuador (sensor activo: el PZT excita la estructura con la sefial
BURST de la Figura 5.8) y el resto de los PZT se usan como sensores (sensores pasivos:
los PZT miden las sefiales). Por lo tanto, tenemos tantas fases de actuaciéon como
sensores:

» Fase de actuacién 1. S1 se utiliza como actuador. S2, S3 y 54 se utilizan como
sensores.

= Fase de actuacién 2. S2 se utiliza como actuador. S1, S3 y 54 se utilizan como
sensores.

= Fase de actuacién 3. S3 se utiliza como actuador. S1, S2 y S4 se utilizan como
sensores.

= Fase de actuacién 4. 54 se utiliza como actuador. S1, S2 y S3 se utilizan como
sensores.

Es muy comtin en la literatura fusionar los datos que provienen de diferentes fases
de actuacién en una tnica matriz de datos (Vitola ef al., 2017a; Vitola et al., 2017b).
En este estudio, se utiliza el enfoque con una tinica matriz de datos, pero también
se examina el caso en el que cada fase de actuacién funciona como un clasificador
(Seccién 5.3.5).
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5.3.3. Integracion de los datos experimentales

Dado un escenario particular (Seccién 5.3.2), se obtienen cuatro matrices X[¢], ¢ =
1,...,4, una por cada fase de actuaciéon. Cada matriz X[¢], ¢ = 1,...,4, se organiza
de la siguiente manera:

= hay n; = n, = nz = ngy = 25 observaciones por cada uno de los 4 estados
estructurales. En consecuencia, cada matriz X[¢], ¢ = 1,...,4, consta de 100
filas, es decir, ny + ny 4+ n3 + ng = 25 - 4. En concreto, las primeras 25 filas son
la estructura sin dafio, las siguientes 25 filas son la estructura con el dafio 1, y
asi sucesivamente hasta el dafio 3.

» Para cada fase de actuaciéon ¢, ¢ =1,...,4, N = 3 PZT, que funcionan como
sensores, toman mediciones durante L = 60000 instantes de tiempo. Por lo
tanto, el numero de columnas de la matriz X[¢]|, ¢ =1,...,4,esiguala N-L =
3 - 60000 = 180000.

Asi pues, la matriz que recopila todas las realizaciones bajo los 4 estados estructurales,
en el dominio del tiempo, es:

y
Xlg] = (xlg)i/)
Al AL g e Y el o el
| |
. L L
| : o :
ol oo _xlobsy™ xlelgy o xlelp U xlelsy o xlelsyt
Aolyy o xe ™™ 0 xloliy o x[@RS 1 Xl oo x[elR
| |
: : | L
= ’ ' | ! P ' € Migox1so000(R),
Aol o xlebs™ v xleley o xlelsg™ v delsy o el
: : [ : [ : :
,,,,,,,,,,,,, | e L L L _lL_________._
olyy oo x[el e | oty - x[@lig™ | xlolyy oo x[el
o o
: | : L :
| xlolse o xlolme U xleln, oo xlelae U xlelss oo xlelag

(5.22)

donde ¢ =1,...,4 es la fase de actuaciéon; k = 1,..., N (N = 3) identifica el sensor
que estd midiendo; j = 1,...,L (L = 60000) indica la medicién j-ésima; [ =1,...,E
(E = 4) representa el estado estructural que se mide; finalmente, i = 1,...,n; (n; = 25)
es la realizacion i-ésima relacionada con el estado estructural correspondiente.

Cuando se trabaja en el dominio de la frecuencia, las sefiales de respuesta medidas
en el dominio del tiempo se transforman utilizando el algoritmo de la transformada
rdpida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés), y las caracteristicas se extraen del
espectro para reducir la dimensién de los datos, dividiendo por dos y afiadiendo
uno al nimero de componentes en cada sefial. Por lo tanto, el ntimero de columnas
de la matriz X[¢], ¢ = 1,...,4, en el dominio de la frecuencia es iguala N - L =
3-((60000/2) 4+ 1) = 90003 (aqui L = 30001). Por consiguiente, la matriz que recoge
todas las realizaciones bajo los diferentes estados estructurales en el dominio de la
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frecuencia se define como:

_ kj
Xlg] = (xlgl}))
delip o 2l xR k(g - x[el3™
| |
. . | . . |
_xlolsy oo _xlebsr™ U xleliy o xlelpr U xlelsy o xlelsr
x[pl1 el xlelty o xR eIl x[)73"
| |
= ] ‘ [ ' X [ ’ : € Mioox90003(R).
Hllsa o el v xlplisy oo xlelsa 1 xlelsy o xlely
I I .
,,,,,,,,,,,,, 1
doliy o xlold™ U xelly o AR el e Al
. | . . | . .
: P L :
Xolay oo xlolaa U xlelay o el U xlels, o xlelae™

(5.23)

El procedimiento de deteccién y clasificacion de los dafios propuesto (Secciones 5.1
y 5.2) se puede aplicar a cada matriz X[¢|], ¢ =1,...,4, (Ecuaciones (5.22) y (5.23)),
lo que lleva a una clasificacién por cada fase de actuacién. Sin embargo, también se
puede usar la concatenacién horizontal de las cuatro matrices X[¢], ¢ =1,...,4, para
obtener la matriz

X[1,2,3,4] = [X[l] X[2] X[3] X[4]} € Migox (a-180000) (R) = Migox720000(R) ~ (5.24)

en el dominio del tiempo, y la matriz

X[1,2,3,4] = | X[1] X[2) X[3] X[4] | € Mupos(a0009)(R) = Maooxasoor2(R) ~ (5.25)

en el dominio de la frecuencia.

Si ala matriz X[1, 2, 3, 4] (Ecuaciones (5.24) y (5.25)) se le aplica el método de deteccion
y clasificacién de dafios propuesto, se obtiene un tinico clasificador que combina las
cuatro fases se actuacion, es decir, esto permite analizar los datos de todas las fases de
forma simultdnea. También se puede usar cada fase de actuacién como un clasificador
individual: cada fase emite un voto y la decisién final se basa en los cuatro votos
emitidos. Estas dos estrategias se explicardn en la Seccién 5.3.5.

5.3.4. «-fold non-exhaustive leave-p-out cross-validation

Se evalta el enfoque propuesto comparando los datos de test, los nuevos experimen-
tos en estado desconocido bajo las mismas condiciones, con los datos de referencia,
los datos de la estructura bajo los cuatro estados estructurales.

Para mayor claridad, escribiremos X[®] para referirnos tanto a la matriz X[¢] (Ecua-
ciones (5.22) y (5.23)) como a la matriz X[1, 2, 3, 4] (Ecuaciones (5.24) y (5.25)). Algunas
filas de X[®] se usan como datos de referencia para construir el modelo y los grupos
o cltsteres (v = 5 filas por estado estructural), y las filas restantes se usan para la vali-
dacién. En concreto, se realizan cinco iteraciones (x = 5) de una x-fold non-exhaustive
leave-p-out cross-validation, donde p = Y°F | (n; — v) = ny +ny +n3 +ny — v - E = 80,
para estimar la precision global y evitar el sobreajuste. Para cada estado estructural
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I =1,...,E, se define la permutacién o;:

(%R {1,2,...,711} — {1,2,...,111},
1—>0’1(l)

En este caso particular, ny = ny = n3 = ng = 25. Por lo tanto, en la primera iteracién,
los datos de referencia para construir el modelo son la matriz:

X=s".X[®], (5.26)
§= [ €n(1) " €u(5) ‘ Crtor(1) T Cm+aa(5) ‘ ‘ € tmatnatou(1) 7 Cnydbmatnatou(5) ]’

donde e; € R" T2t tm — R0 es e vector j-ésimo de la base canénica del espacio
vectorial R 2t — R0 v § € M, o tnvny) < (v-F) (R) es la matriz selectora.
La matriz X (Ecuacién (5.26)) se crea seleccionando aleatoriamente v = 5 filas por
cada estado estructural. Las Y°F ; (n; — v) = 80 filas de la matriz X[®] que no se
seleccionan para construir el modelo se usan para la validacién.

En la iteracion i-ésima, i = 1, ..., x, los datos de referencia para construir el modelo
son la matriz:

Xx=8" X[,
S= [901(5(i71)+1) Tt €y (5(i—1)+5) [Cny 4o (5(i-1)+1) " en1+¢72(5(i71)+5)" i
: ‘ it tna+ou(5(i—-1)+1) " Cnitnydng4oy(5(i—1)+5) ]

Debido a que Y_F_; (n; — v) = 80 filas de la matriz X[®] se usan para la validacién y a
que se realizan x = 5 iteraciones, la suma de todos los elementos de las matrices de

confusion que se presentan en el Capitulo 6 es igual a (Zle (n; — v)) -k = 400.

5.3.5. Deteccién y clasificaciéon de los dafios

En esta seccidn, se presentan dos estrategias para la deteccion y clasificacién de los
dafios:

(1) la clasificacion se basa en una matriz unica: X[1], X[2], X[3], X[4] (Ecuaciones
(5.22) y (5.23)) o X[1,2,3,4] (Ecuaciones (5.24) y (5.25)), con una x-fold non-
exhaustive leave-p-out cross-validation;

(2) la clasificacion se basa teniendo en cuenta las cuatro matrices X[1], X[2], X[3] y
X[4] (Ecuaciones (5.22) y (5.23)), con una k-fold non-exhaustive leave-p-out cross-
validation. Cada fase de actuacién emite un voto para determinar la decisién
final.

En la primera estrategia, se siguen los siguientes siete pasos:

= Paso 1. Los datos de la matriz X se estandarizan usando el MCGS para definir
una nueva matriz X.

= Paso 2. E1 PCA se aplica a ¥ para obtener el modelo de PCA P.

= Paso 3. El nimero ¢ € IN de componentes principales se elige de modo que la
proporcién de varianza explicada sea al menos del 95 %. Por lo tanto, el modelo
de PCA reducido es Py.
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= Paso 4. Se necesita la observacién z' de la estructura actual a diagnosticar:

z| € R300000 — R180000 (dominio del tiempo)

z' e R33001 — R9003 (dominio de la frecuencia)

para X[1],X[2], X[3] y X[4], o

z| € R+180000 — R720000 (dominio del tiempo)

z' € RY9003 — R30012 (dominio de la frecuencia)

T

para X[1,2,3,4]. A continuacion, el vector z' se estandariza como en la Ecuacion

(5.19) para definir z .
= Paso 5 (--SNE). El conjunto de datos X’ se define como:

X ={xecR|i=1,...,21}, (5.27)
donde
x =e'XP;, i=1,...,20,
x*! =z'P,.

Posteriormente, el t-SNE se aplica a este conjunto de datos /-dimensional X !
para encontrar una coleccién de puntos bidimensionales:

V={yeR*|i=1,...,21}.

= Paso 5 (p-t-SNE). Del conjunto de datos X’ (Ecuacién (5.27)) se utilizan {x!,...,x*°}
para entrenar la red y {x*!} se pasa a través de la red entrenada.

A continuacion, el P-t-SNE se aplica a X’ para encontrar un conjunto de puntos
bidimensionales )’ = {y!,...,y?°,y?'} C R Por lo tanto, los datos incrusta-
dos se construyen utilizando la red entrenada: entrada X' y salida ).

= Paso 6. E = 4 grupos o clisteres se obtienen, que estdn relacionados con los
cuatro estados estructurales. Estos grupos o clisteres estdn formados por los
puntos
{y',...,y’} €Y, relacionado con el estado saludable;
{y%...,y'°} €Y, relacionado con el dafio 1;
{y,...,y®®} c Y, relacionado con el dafio 2;y

{y16, .. .,yzo} C Y, relacionado con el dafio 3.

El centroide ), I = 1,...,E, asociado con el estado estructural [-ésimo se
calcula como en la Ecuacion (5.21).

= Paso 7. Finalmente, la estructura actual a diagnosticar se asocia con el estado
estructural [-ésimo si

[ =arg min_ |3 =y
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En la segunda estrategia, se siguen los 6 primeros pasos anteriores en cada una de
las cuatro matrices X[¢], ¢ = 1,...,4, relacionadas con las cuatro fases de actuacion.
Con la informacién proporcionada por las cuatro fases de actuacién, se consideran
varios enfoques para finalmente clasificar la estructura que debe diagnosticarse. Uno
de estos enfoques, el voto mayoritario, se usa ampliamente en los esquemas de fusién
estdndar (Tardy et al., 2019), asi como en el voto mayoritario ponderado o soft voting.
Para los casos de estudio de este trabajo, se utiliza el voto mayoritario, asi como un
enfoque basado en la suma de las inversas de las distancias entre los centroides y el
punto bidimensional, que de alguna manera estd relacionado con el voto mayoritario
ponderado. Aqui estan los detalles de ambos enfoques:

= Voto mayoritario. En este caso, la estrategia de la dis