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RESUMEN / ABSTRACT

En el contexto de la iniciativa Industria 4.0, se enfrenta el desafio crucial de analizar grandes volumenes de datos para la
optimizacion de procesos y mejorar la toma de decisiones. En este entorno, la creacion y el uso de gemelos digitales, réplicas
virtuales de sistemas del mundo real, se vuelve esencial. Sin embargo, la construccién de gemelos digitales precisos y
confiables utilizando principios basicos se convierte en un problema muy complicado dada la complejidad de las plantas
industriales modernas, por lo que se necesita entonces buscar nuevas herramientas que permitan encontrar los modelos para
la construccion de esos gemelos digitales. En este trabajo se presenta el uso de la Descomposicion en Modos Dindmicos
(DMD) para la obtencion de modelos discretos lineales de sistemas no lineales a partir de los datos obtenidos del proceso que
no precisa de un conocimiento profundo del mismo. Para validar la factibilidad de esta herramienta, se experimenta con los
datos generados a partir de la simulacion del modelo no lineal de un manipulador robético de una unién rigida. Usando el
algoritmo de Descomposicion en Modos Dinamicos con Control (DMDc), se construye el modelo dindmico discreto lineal
del mismo y se verifica el satisfactorio comportamiento del modelo al compararse su respuesta con la del sistema no lineal.

Palabras claves: Industria 4.0, Identificacion de Sistemas, Descomposicion en Modos Dinamicos, Analisis de Datos

In the context of the Industry 4.0 initiative, there is a crucial challenge of analyzing large volumes of data for process
optimization and to improve the decision-making. In this environment, the creation and utilization of digital twins, virtual
replicas of real-world systems, becomes essential. However, constructing precise and reliable digital twins using basic
principles becomes a highly complicated problem given the complexity of modern industrial plants. Therefore, it is
necessary to explore new tools to find models for the construction of these digital twins. This paper presents the use of
Dynamic Mode Decomposition (DMD) to obtain discrete linear models of nonlinear systems from the data obtained from
the process that does not require in-depth knowledge of it. To validate the feasibility of this tool, experiments are conducted
by using the data generated from the simulation of the nonlinear model of a robotic manipulator of a rigid joint. Using the
Dynamic Mode Decomposition with Control (DMDc) algorithm, the linear discrete dynamic model is constructed and the
satisfactory behavior of the model is verified by comparing its response with that of the nonlinear system.

Keywords: Industry 4.0, System Identification, Dynamic Mode Decomposition, Data Analysis

Data-based identification of dynamic system

1. -INTRODUCCION

A lo largo de la historia, la bisqueda del conocimiento ha experimentado una evoluciéon marcada por paradigmas en el
descubrimiento cientifico. Inicialmente, la ciencia se basaba en la evidencia empirica, dando lugar al primer paradigma. Con
la formulacion de leyes y ecuaciones por cientificos, surgi6 el segundo paradigma de la ciencia teérica. Sin embargo, la
complejidad de los problemas llevo al tercer paradigma, que incorporo la ciencia computacional para resolver dificultades
analiticas. En la actualidad, la sociedad se encuentra inmersa en un cuarto paradigma [ 1], caracterizado por la ciencia intensiva
en datos. En este nuevo enfoque, las tecnologias modernas permiten la generacion masiva de datos a partir de experimentos
y simulaciones, transformando la investigacion cientifica al incorporar el analisis computacional para identificar patrones y
tendencias a una escala previamente inimaginable. Este paradigma fusiona la ciencia intensiva en datos con la ciencia
computacional, abriendo nuevas fronteras en la exploracion del conocimiento y situando la interconexion de datos y el anélisis
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computacional como elementos fundamentales para comprender los misterios del universo.

Acompaiiando a este incipiente paradigma del descubrimiento cientifico, la sociedad se halla inmersa en una nueva revolucion
industrial, donde surge la iniciativa Industria 4.0, una fase revolucionaria en la manufactura que incorpora tecnologias digitales
avanzadas para transformar radicalmente los procesos industriales. La Industria 4.0 se caracteriza por la digitalizacion y la
interconexion de sistemas, generando una gran cantidad de datos en tiempo real provenientes de diversas fuentes, como
sensores, maquinas y procesos de produccion. Estos datos son usados para mejorar, la eficiencia, la productividad y la
seguridad de los procesos industriales [2,3]. Este escenario se alinea estrechamente con el cuarto paradigma, que aboga por
la ciencia intensiva con el uso de datos como un nuevo enfoque para la exploracion cientifica [4].

En el corazén de la iniciativa Industria 4.0 se encuentran los espacios ciberfisicos, entornos donde la realidad fisica se entrelaza
con la dimension digital, permitiendo una interconexion y colaboracion sin precedentes [4]. Estos espacios ciberfisicos se
presentan como un componente crucial para la implementacion exitosa de la iniciativa Industria 4.0, facilitando la
recopilacion, procesamiento y andlisis eficiente de los datos generados. Uno de los elementos destacados en la iniciativa
Industria 4.0 es la utilizacion de gemelos digitales. Un gemelo digital se define como una réplica virtual de un sistema fisico,
creando un modelo en tiempo real que simula su comportamiento y proporciona retroalimentacion [5]. Este concepto se
convierte en una herramienta esencial en la Industria 4.0, permitiendo a los fabricantes optimizar procesos, prever problemas
y mejorar la toma de decisiones.

Para la creacion de estos gemelos, es necesario crear modelos que reflejen con precision el proceso o sistema fisico al que
responden. Para eso, existen varias técnicas de modelacion, como la modelacion usando los primeros principios y la
identificacion de sistemas [6]. Con los espacios ciberfisicos y el desarrollo de la tecnologia se acumulan una gran cantidad de
datos, los cuales son de gran utilidad para la identificacion de sistemas, y en los ultimos afios se han desarrollado técnicas y
herramientas, con las cuales es posible obtener modelos a partir de estos datos. Estos modelos permiten evaluar técnicas
avanzadas de control como control discontinuo, control inteligente y control predictivo por solo citar algunos ejemplos [7-
10]. Una de estas técnicas que resalta por su elegancia y simpleza es la Descomposiciéon en Modos Dinamicos (DMD),
desarrollada en la comunidad de dindmicas de fluidos [11]. El método de DMD esta basado en técnicas de algebra lineal
elemental y en el operador de Koopman [12] lo que permite crear modelos lineales, aunque los sistemas analizados sean no
lineales.

En este trabajo se presenta la aplicacion de una metodologia basada en la herramienta DMD para obtener el modelo lineal
discreto de un manipulador robdtico de una unidon que es un sistema no lineal. La validez y eficacia del modelo obtenido se
verifican a través de simulaciones comparandose con los resultados del sistema no lineal.

La estructura del trabajo es la siguiente: en la seccion 2, Materiales y Métodos, se presenta la metodologia usada para la
obtencion del modelo de la planta a partir de los datos usando la herramienta DMD con control (DMDc) y el modelo no lineal
del manipulador roboético usado en la experimentacion. En la seccion 3 se presenta el disefio del experimento y la discusion
de los resultados. Finalmente se presentan las conclusiones y las recomendaciones para futuros trabajos.

2.- MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se presentaran los principales elementos tedricos que soportan las herramientas de Descomposicion en Modos
Dinamicos y Descomposicion en Modos Dindmicos con control. Se presenta también la metodologia para la identificacion de
sistemas de control mediante la herramientas DMDc y las caracteristicas fundamentales del manipulador robotico de una
union rigida que se utilizara en la experimentacion.

2.1.- METODOLOGIA BASADA EN DESCOMPOSICION EN MODOS
DINAMICOS (DMD)

El método de descomposicion en modos dinamicos (DMD) tiene sus origenes en la comunidad de dindmicas de fluidos y
surge como un método para separar las dinamicas de flujos complejos en una interpretacion simple, basada en estructuras
espacio-temporales 16gicas, desarrollado por Schmid [11]. El éxito de DMD se fundamenta en dos aspectos claves: en primer
lugar, es un método que se basa en datos y prescinde de ecuaciones, lo cual le permite realizar una descomposicion precisa
de sistemas complejos en estructuras coherentes espacio-temporales. Estas estructuras pueden utilizarse para prever y
controlar estados futuros a corto plazo. En segundo lugar, el DMD est4 conectado a la dinamica no lineal subyacente a través
del operador de Koopman [12], lo que convierte a esta herramienta en una particularmente util. Gracias a esta conexion, el
DMD es capaz de trabajar eficazmente con datos provenientes de sistemas no lineales, abarcando asi todos los procesos reales.
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2.1.1.- FUNDAMENTACION DE DMD
Un sistema de tiempo discreto lineal muestreado cada At en el tiempo tiene la forma representada en (1):
Xk+1 = Axk (1)

donde A es la matriz en la forma dindmica de tiempo discreto que relaciona el estado actual del sistema con el siguiente, y xj
la salida del sistema donde k = 1,2, ..., m. Como las instantaneas de datos a tener en cuenta son por lo general muestreadas
a partir de sistemas dindmicos no lineales, se pueden agrupar las salidas como en (2) y en (3):

(. |
X = X1 X2 Xm-1 (2)
(. |
(. |
X =[x x3 Xm 3)
(. |
de esta forma, la aproximacion localmente lineal (1) puede escribirse en términos de estas matrices de datos:
X ~ AX 4
donde la matriz A de mejor ajuste esta dada por:
A=Xx'Xxt (5)

donde T es la pseudoinversa de Moore-Penrose.

Los modos de DMD, también llamados modos dinamicos, son los autovectores de A, y cada modo corresponde a un autovalor
particular de A [13].

2.1.2.- ALGORITMO DMD

En la practica, cuando la dimensién del estado (1) es grande, la matriz A puede resultar dificil de analizar directamente. En
cambio, DMD evita la descomposicion propia de A al considerar una representacion de rango reducido en términos de una
matriz A proyectada por Descomposicion Ortogonal Adecuada (o por sus siglas en inglés: POD). El algoritmo DMD, como
funcion, procede de la siguiente manera [14]:

a. Desarrollar la descomposicion en valores singulares(SVD) de X :
X =~ UZV (6)

donde * denota la transpuesta conjugada, U € C"™", 2 € C"™" y V € C™*". Aqui r es el rango de la aproximacion
reducida de SVD de X. Los vectores singulares izquierdos U son modos POD. Las columnas de U son ortonormales,
por lo que U*U = I, igualmente V'V = I. X es una matriz diagonal cuya diagonal principal esta formada por los
valores singulares.

La reduccion SVD en (6) se aprovecha en esta etapa del algoritmo para realizar un truncamiento de rango bajo de los
datos. Especificamente, si hay una estructura de baja dimension en los datos, los valores singulares de 2 disminuiran
bruscamente a cero con solo un niimero limitado de modos dominantes.

b. Lamatriz A de (5) puede obtenerse usando la pseudoinversa de X, la cual se puede hallar usando SVD:
A= Xvziy- (72)

En la practica, computacionalmente es mas eficiente calcular 4, la proyeccion r x r de la matriz completa A en
modos POD:

A=U'AU = U*XVx! (3

La matriz 4 define un modelo lineal de baja dimension del sistema dinamico en coordenadas de POD:
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§k+1 = z%k (9)
es posible reconstruir el estado de alta dimension x;, = UX,.

c. Calcular los autovalores y autovectores de A:
AW =wA (30)

donde las columnas de W son los autovectores y A es una matriz diagonal que contiene los correspondientes
autovalores Ay.

d. Finalmente, se procede a reconstruir la descomposicion propia de A a partir de W y A. En particular, los autovalores
de A estan dados por A y los autovectores de A (modos DMD) estan dados por columnas de @:

& =XVEIW (11)

2.2.- DESCOMPOSICION EN MODOS DINAMICOS CON CONTROL(DMDc)

DMD con control (DMDc) utiliza tanto las mediciones del sistema como el control externo aplicado para extraer la dinamica
subyacente y las caracteristicas de entrada-salida. DMDc tiene las mismas caracteristicas y el mismo basamento tedrico que
DMD, por lo que también tiene las mismas ventajas: libre de ecuaciones, trabaja solamente con datos de medicion que pueden
ser de alta dimensionalidad, los cuales conectan con el analisis de sistemas dinamicos no lineales a través del operador de
Koopman [14].

2.2.1.- FORMULACION DE DMDc¢
El objetivo de DMDc es caracterizar la relacion entre las mediciones que definen el estado actual xj, las mediciones del estado
futuro x4 y el control actual u,, . Esta relacion se puede expresar de la forma canoénica de un sistema dinamico lineal discreto:

Xg+1 = Axk + Buk (12)

Donde x;, € R", u; € R7, A € R™™ y B € R™9, A describe la dinamica del sistema sin control y B es la matriz de control
que junto con uy influye en las variables de estado x;. En DMDc, el objetivo es hallar las mejores aproximaciones de las
matrices A y B a partir de las mediciones.

Las matrices X y X' se forman de igual forma que en DMD a partir de x;, pero ahora se debe crear una nueva matriz a partir
de uy, la cual se denominara ¥ (ver figura 1):

Experimentos Datos de Instantaneas
en el tiempo

Matrices de Datos

Numeéricos

Mediciones del estado
X=|x1 X2 - Xm-1
—> _ | ‘ : )
[- -_ _D 2 3 m
Mediciones del control - | ‘ |

e o
Histéricos _ ‘ ‘ ‘ ]
g ok e i — Y= 11‘1 11‘2 uﬂ“‘»—l

Figura. 1
Estructura de las matrices de datos para el DMDc. Foto adaptada de [14]

Laboratorio

mirror gain media
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I |
Y= |uy up, - upq (13)

(. |

por lo que se puede reescribir la ecuacion (12) de la siguiente manera:
X'~ AX + BY (14)

2.2.2.- CON MATRIZ B CONOCIDA

Bajo el supuesto que de la ecuacion (14) se conoce la matriz B. A pesar de que es una suposicion ideal, ya que en la mayoria
de los sistemas mas complejos esta informacion no es conocida, favorecera a entender como funciona DMDc. En este caso el
objetivo es hallar la matriz A, por lo que para eso, dada la ecuacion (14), se restan las matrices de ¥ y B a la matriz de
instantaneas X', y a partir de aqui el procedimiento es similar al de DMD, multiplicando en cada miembro (por la derecha)
por la pseudoinversa de X, la cual es hallada a partir de SVD con un radio de truncamiento deseado:

X'—BY ~ AX (15)
X' —BY =~ AUXV” (16)

La matriz A de mayor ajuste se puede calcular como:
A= X -BY)vrlu a7

Esta derivacion es equivalente a DMD si las instantaneas de entrada son w; = 0V j € [1,m — 1] 0 B = 0. Si el valor de
truncamiento r <K n, se puede encontrar un modelo mas compacto y computacionalmente eficiente usando una
transformacion de base X = U™ x similar a DMD. La aproximacién de orden reducido de A es:

A=U'X'—BY)vz1 4)

Se puede construir un modelo de orden reducido usando A y B = U*B. La descomposicion propia de 4, definida por AW =
W A, produce autovectores que pueden usarse para encontrar los modos dinamicos de A. Los modos dindmicos exactos se
pueden encontrar con:

@& =X -BY)VZw. (19)
2.2.3.- CON MATRIZ B DESCONOCIDA

Suponiendo que no se conoce la matriz B, se puede reformular (14) de la siguiente manera:

X'~ [AB] [ﬂ - G0 (20)

Donde G £ [A B] es la matriz de operadores aumentada y 2 = [l)ﬂ es la matriz de datos aumentada.
Como las matrices A y B son las que hay que hallar, y estas estan contenidas en G, quedaria entonces:

¢ =xat )
[AB] = X' [)lﬂT 22)

Para hallar G de mejor ajuste, entonces, para esto, al igual que en DMD (Ver Fig. 2), se efectia la SVD con truncacién en la
matriz £2, que es la que contiene las muestras de las mediciones y de los valores de control por instantes de tiempo, haciendo
que 2 = UZV*. Una aproximacion de G se puede calcular como:

G=XVZI1g! (23)

donde G € R™(™+®_ a5 aproximaciones de las matrices A y B pueden ser halladas dividiendo los vectores singulares
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izquierdos U en dos componentes separados:
[AB] ~ [X'TET; XTE1T5) (24)

donde U, € R™" U, € R?*7,y U* = [U}, U3] y ¥ es el radio de truncamiento. . Para sistemas de alta dimension donde n >
1, resolver y almacenar los operadores A y B puede ser computacionalmente inviable. En su lugar, se puede resolver una
aproximacion de orden reducido, lo que lleva a un modelo computacional mas manejable. Se busca una transformacion a un
subespacio de dimensiones inferiores en el que evoluciona la dindmica.

DMD utiliza los vectores singulares truncados U para definir el subespacio para la aproximacion de orden reducido. DMDc
no puede usar U para encontrar el modelo de bajo rango de la dinamica y la matriz de entrada ya que U est4 definido para el
espacio de entrada, que ahora incluye tanto las mediciones de estado como las entradas de control. En lugar de U , se construye
un subespacio de orden reducido a partir de las medidas de salida X’. Esta observacion es fundamental para comprender
DMDc como un método para encontrar el operador que mejor se ajuste entre los datos de entrada y salida.

La matriz de datos del espacio de salida X' se puede utilizar para encontrar el subespacio de orden reducido. Una segunda
SVD en X’ da la factorizacion X' = UZV*, donde el valor de truncamiento es ry U € R™", X € R™" y V* € R™*™ 1 Es
probable que los dos SVD tengan diferentes valores de truncamiento de las matrices de entrada y salida # y 7, donde
tipicamente # > r. Usando la transformacién x = UZX, se pueden calcular las siguientes aproximaciones de orden reducido
de Ay B:

A = U'AU = U'X'VZ U0, (25)
B = UB=UXVI U, (26)
donde 4 € R™" y B € R™¥4.

Igual que en DMD, los modos dinamicos de A pueden hallarse solucionando la descomposicion de autovalores AW = W A.
La transformacion de autovectores a modos dinamicos de A esta ligeramente modificada y viene dada por:

o =XVI U ow (27)
DMD
X |~ A X
DMDc¢
X | = G
0
Figura. 2

Una manera ilustrativa de la representacion del tamafio de las matrices para el DMD y el DMDc. Los bloques en gris son
las matrices que el DMD y el DMDc construye. Figura adaptada de [14]
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2.2.4.- ALGORITMO DMDc¢

Los pasos para aplicar un DMDc serian:
a. Construir las matrices de datos:

Recopilar las instantaneas de medicion y control del sistema y formar las matrices X, X' y ¥ y a partir de estas crear
la matriz de datos aumentada £2.

b. Realizar la descomposicion en valores singulares de £2:

El calculo de SVD, se efectlia con un radio de truncamiento # para desechar los valores singulares nulos o casi nulos.
¢. Calcular la descomposicion en valores singulares de X'

Obtener X' ~ U £ V* con radio de truncamiento .

d. Calcular las aproximaciones de las matrices que componen G

I
=
=

e. Realizar la descomposicion de autovalores de A:
AW =WwA

f.  Calcular los modos dinamicos de la matriz A:
& =XVI 00w

2.3.- METODOLOGIA PARA LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS
HACIENDO USO DE DMDec.

Para la identificacion de sistemas usando el método de DMDc se deben seguir los siguientes pasos:

a. Confeccionar las matrices de datos X, X' y Y de la forma que aparece en (2), (3) y (13) respectivamente, a partir de
los datos registrados de la planta e un intervalo de tiempo. Estos datos deben haber sido muestreados con un tiempo
de muestreo fijo.

b. A partir de estas matrices, crear la matriz de datos aumentada Q y ejecutar la descomposicion en valores singulares
(SVD) de la misma, y truncar las matrices U, V y X en dependencia de la cantidad de valores singulares significativos
que tenga la matriz £, obteniendo las matrices U, V y Z.

c. Calcular (24) para obtener A y B el cual ya seria el modelo dinamico lineal discreto.

d. Validar el modelo hallado.

2.4.- MODELO MATEMATICO DEL MANIPULADOR ROBOTICO DE UNA
UNION RIGIDA.

Para probar la validez y efectividad del algoritmo DMDc, se obtendra el modelo lineal discreto del manipulador robotico de
una union rigida presentado en [15] y mostrado en la Figura 3.
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motor de corriente
continua

Mg

Figura. 3
Manipulador robdtico de una sola unidn rigida. [15]

El modelo dinamico no lineal de ese manipulador es:

X1 = Xy
x =—Ex —Esinﬂ+E (286)
S R A

y=Xx1

donde x; = @, (posicion angular) y x, = ép (velocidad angular), son las variables de estado y la variable de control esta
dada por el torque aplicado u = 7 . El parametro N corresponde al factor de reduccion angular del juego de engranajes que
acopla el eje del motor al eje del brazo manipulador; B es el coeficiente de friccion viscosa y J es el momento de inercia; ¢ es
una constante que iguala al triple del producto MgL, donde M es la masa del brazo, g es la aceleracion de la gravedad y L es
la distancia del eje al centro de masa del brazo manipulador. El punto de equilibrio del sistema, parametrizado con respecto a
la posicion angular deseada X, esta dada por:

X)) =XxX)=06u=UX) = csin% (29)
3.- DISENO DE EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Para el trabajo con el modelo, se emplearon los siguientes parametros obtenidos de [15]
X=1,B=0.01,N=1,c=0.58, ] =0.04, x, = [0.5;0].

Para el sistema no lineal fue disefiada la siguiente ley de control usando el método de linealizacion aproximada
u= —K;(x; — X) - Kpx; + csiny, (30)

Los valores de las ganancias fueron calculados para lograr que los polos en lazo cerrado se ubiquen en s;, = —6.0519 *
6.0537i. y los valores obtenidos fueron K; = 2.6175 y K, = 0.4742.

Para conformar las matrices de datos necesarias para aplicar el algoritmo DMDc se simul6 el sistema no lineal (28) y se
obtuvieron 101 muestras de los estados y de la entrada de control con un periodo de muestreo de 0,01 seg y un valor de X=1
rad. Al aplicar el métodos DMDc se obtuvieron las siguientes matrices A, By X :

A= (0999 0.0

—0.1112 0.9902 G
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_70.0012
B = (0.2304)
40.7623 0 0 (32)
= 0 29,1791 0
0 0 13.0312

Con las matrices A y B obtenidas, se realizo la simulacién del sistema lineal y se compar6 con las salidas del sistema no
lineal. Para ver la eficacia del modelo, en la simulacion, en t = 0.8s, la referencia se cambi6 de 0.8 rad a 1.5 rad. Las figuras
4y 5, muestran la posicion angular y la velocidad angular del manipulador robético para el sistema no lineal y para el sistema
lineal obtenido usando el algoritmo DMDc. Como se aprecia los resultados del sistema lineal coinciden con los del sistema

no lineal original.
Posicion angular

=)
g .| /
=

/

0.8 f /——-’

06 4 X .
7 s Sistema no lineal

Modelo hallado con DMDc

0.4 . . . . .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 il 12 1.4 16 18 2

t

Figura. 4
Comparacion de la posicion angular entre el modelo hallado por DMDc y el sistema no lineal, variando la referencia de
0.8radal.5radent=0.8s

Velocidad angular

3 T T T

m—— Sistemna no lineal
Modelo hallado con DMDc|

25

r
T
L

._,_,\*)
»
S I N
-
|

x2 [rad/s]
&

0.5 7

0.5

Figura. 5
Comparacion de la velocidad angular entre el modelo hallado por DMDc y el sistema no lineal, variando la referencia de
0.8radal.5radent=0.8s

Para la validar el modelo, se hace uso del comando resid, del paquete de software MATLAB el cual genera graficas para el
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analisis de residuos con lo cual se realiza la validacion.
La figura 6, muestra el error obtenido de la resta de la salida (posicion angular) del modelo no lineal y del modelo lineal

obtenido usando el algoritmo DMDc. Como se aprecia el error es significativamente pequefio.
Residuo.

w107
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Fig. 6
Error entre la salida del sistema no lineal y el modelo lineal obtenido usando DMDc¢

La figura 7 muestra la correlacion cruzada del residuo con la entrada y la misma indica que no hay correlacion entre ellos. La
figura 8 muestra la auto correlacion del residuo y como se aprecia gran parte se encuentra dentro de los niveles de confianza
establecidos. Estos dos indicadores confirman la efectividad del modelo lineal obtenido usando el algoritmo DMDc.

Correlacion cruzada
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Figura. 7
Correlacion cruzada de los residuos con la entrada
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Figura. 8
Auto correlacion del residuo

4.- CONCLUSIONES

DMD y DMDc métodos de analisis de datos emergentes que han demostrado ser herramientas eficaces en diversas
aplicaciones, como la identificacion de sistemas. Existe una intima conexion entre DMD vy el operador de Koopman lo que
permite obtener modelos lineales a partir de la informacidén obtenida de procesos no lineales. Este aspecto se destaca
particularmente en el experimento llevado a cabo en el presente trabajo, donde se empled6 DMDc para construir el modelo
lineal discreto del modelo no lineal del brazo manipulador robético de una unién rigida a partir de los datos generados por el
sistema no lineal.

El modelo lineal generado exhibe consistentemente caracteristicas similares al sistema no lineal del brazo roboético en la
respuesta temporal alrededor del punto de operacion, y para su obtencioén, se pudo observar que no fue necesario el
conocimiento previo del funcionamiento de la planta o el empleo de ecuaciones para el modelo, solamente se usaron los datos
generados por la misma. Esto subraya la efectividad de DMD como una herramienta valiosa en la identificacion y modelado
de sistemas dinamicos dada a que es una técnica libre de ecuaciones y bastante simple.

Otra caracteristica ventajosa del método de DMD que vale la pena destacar es su capacidad para manejar conjuntos de datos
de gran tamafio de manera eficiente. Esta eficiencia se logra gracias a que el algoritmo opera con una representacion de rango
reducido mediante la técnica de POD. A pesar de la potencial complejidad y dimensionalidad de la matriz de datos utilizada
en el algoritmo DMD, el enfoque de rango reducido a través de POD permite trabajar con una representacion mas compacta.
Esta caracteristica es fundamental, ya que facilita el analisis de sistemas complejos sin comprometer la calidad de los
resultados. Esta capacidad de trabajar con datos de gran escala sin perder precision es esencial en situaciones donde la
complejidad de los sistemas y la cantidad de informacion recopilada son significativas.

Como futuro trabajo de la investigacion, se profundizard en el uso de funciones observables establecidas por la teoria de
Koopman para el andlisis de sistemas no lineales de mayor complejidad.
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